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Sobre este livro

Um dos grandes desafios de escrever um livro sobre uma área tecnológica, como o PLN,
é fazê-lo de tal forma que ele não fique obsoleto pouco tempo depois de seu lançamento.
E esse risco é, de fato, muito grande. Cada vez mais as tecnologias não apenas avançam
rapidamente como podem ser totalmente substituídas por outras, tornando-se descartáveis.
Ainda assim, há sempre um núcleo de conhecimento que se mantém relevante ao longo do
tempo e que é indispensável para quem quer conhecer ou atuar nessa área. Por outro lado,
por ser uma área tecnológica, é indispensável que o livro também apresente o que há de
mais atual.

Este livro aborda conhecimentos, técnicas e aplicações de PLN em português que são
relevantes atualmente ou historicamente. Afinal, para chegar até aqui, um longo caminho
de construção de conhecimento foi percorrido – ainda que possa parecer que cada nova
tecnologia seja sempre uma nova invenção.

Para contemplar história, estado da arte e não obsolescência, optou-se por criar um
livro na forma digital, de acesso gratuito e dinâmico, ou seja, assume-se o compromisso
de atualizá-lo sempre que for necessário, como é o caso desta terceira edição, com atuali-
zações pontuadas em Como ler este livro. Mais do que apenas atualizá-lo com novos
conhecimentos, o livro deve ser ampliado, com o tempo, com temas que, até então, ficaram
de fora. As possibilidades de expansão são inúmeras, já que há uma demanda crescente
por novas aplicações que envolvem PLN.

Na primeira edição, procuramos introduzir os principais conceitos e tarefas da área,
algumas das aplicações mais relevantes hoje em dia, particularmente em português do
Brasil, e algumas das principais técnicas usadas para o desenvolvimento dessas tarefas e
aplicações. Os temas de todos os capítulos tinham potencial para serem aprofundados em
edições futuras, o que de fato aconteceu.

Na segunda edição, revisada e ampliada, o conteúdo foi estendido com seis novos capí-
tulos organizados em doze partes. Foram acrescentadas duas novas partes: Interação e
Avaliação, dois temas importantíssimos para o PLN.

Nesta terceira edição, alguns capítulos foram estendidos ou atualizados, e essa infor-
mação aparece logo abaixo do nome do capítulo. Seis novos capítulos foram adicionados.
O capítulo de Avaliação conjunta em português (Capítulo 15) integra a parte Dados e
Avaliação. O capítulo que apresenta os diferentes métodos de Geração de linguagem na-
tural (Capítulo 16) aparece ao lado do capítulo de Modelos de linguagem, na parte agora
chamada Geração e Modelos. A parte de Aplicações ganhou mais um tema muito atual:
o tratamento de fake news (Capítulo 27). A parte Domínios tem agora mais 3 capítulos,
sendo dois referentes ao domínio jurídico – reconhecimento de entidades nomeadas (Capí-
tulo 31) e geração automática de ementas (Capítulo 32) – e outro, sobre PLN aplicado à
Saúde Mental (Capítulo 29).

Esta edição também dá início ao processo de oferecer, para cada capítulo, um novo
formato de apresentação de seu conteúdo: o vídeo de uma palestra do(s) autor(es), bem
como o conjunto de slides usado por eles. Ao contrário dos livros convencionais, este
dará rosto aos autores, aproximando-os de seus leitores, ao mesmo tempo possibilitando
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Sobre este livro

o esclarecimento de eventuais dúvidas durante a leitura do capítulo. Nesta primeira fase,
o leitor terá acesso a vídeos e slides de quatro capítulos (Capítulo 25, Capítulo 28, Capí-
tulo 33 e Capítulo 35). O objetivo é que, em breve, o leitor encontre esse material adicional
associado a todos os capítulos.

Este livro deve continuar crescendo com novas contribuições, na forma de novos capítu-
los ou novas versões. Por isso, atente-se sempre para a data de publicação dos conteúdos.
A fim de abranger temas variados nessa área, contamos com um número cada vez maior
de autores colaboradores. A terceira edição conta com 78 autores, sendo eles professores
universitários das principais universidades brasileiras e também do exterior, pesquisadores
brasileiros que atuam no exterior, alunos de pós-graduação em Computação e em Linguís-
tica, profissionais de PLN que atuam em empresas. A variedade de autoria e a forma
colaborativa de construção de conteúdos, sob diferentes visões (computacional e linguís-
tica), dão a este livro uma característica única, uma personalidade. E essa personalidade,
que tanto nos orgulha, faz deste livro uma história do PLN escrita a muitas mãos.

Com este livro, as autoras e os autores pretendem oferecer um corpo de conhecimento
suficientemente abrangente sobre o PLN em português do Brasil – ainda que não esgote
todos os temas da área – que atenda expectativas de leitores com diferentes perfis. O
livro pode ser usado como material didático para disciplinas de cursos de Computação ou
Linguística, ou áreas afins, servindo como fonte de conhecimento teórico e prático para
quem está aprendendo essa ciência. Pode servir de referência a profissionais que fazem uso
do PLN para criar soluções tecnológicas, servindo como fonte de técnicas e métodos para
desenvolvimento de sistemas tecnológicos. Também acadêmicos e curiosos, de um modo
geral, nele encontrarão uma visão geral da área de PLN, e como ela pode interagir com
outras áreas de conhecimento. Em Como ler este livro, apresentamos em detalhes os
capítulos desta edição.

Agradecemos o apoio da NAACL RAF 2021, uma iniciativa da NAACL1 (North Ame-
rican Chapter of the Association for Computational Linguistics) para apoiar projetos da
comunidade de PLN na América Latina.

1https://naacl.org/
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Prefácio

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) surgiu praticamente ao mesmo tempo
que os computadores, por volta da década de 1940, já que a tradução automática entre
línguas foi um dos primeiros problemas submetidos aos primeiros computadores2. No
Brasil, as pesquisas em PLN começaram timidamente ainda na década de 1970, entre
acadêmicos interessados em Inteligência Artificial (IA). Em 1984, foi realizada a primeira
edição do Simpósio Brasileiro de Inteligência Artificial3 (SBIA), em Porto Alegre, RS, e
boa parte dos trabalhos apresentados nesse evento eram da área de PLN. Naquela época,
os sistemas propostos para português eram muito simples, sendo apenas estudos de caso
bem elementares, como os que visavam encontrar respostas para perguntas do tipo Qual?,
O quê?, Onde? e Quando?. Demorou mais uma década até que houvesse uma massa
crítica de cientistas brasileiros dedicados ao processamento computacional do português.

No início da década de 1990, destacavam-se pesquisadores de PLN em diversos centros
acadêmicos, como cientistas da computação e linguistas da UFRGS, PUCRS e da Unisinos,
no RS; linguistas da PUC-Rio, no RJ; cientistas da computação na Unicamp, em SP, e na
UFPE, em PE. Também nessa época, em 1993, nascia o NILC (Núcleo Interinstitucional
de Linguística Computacional), no ICMC-USP/São Carlos4, um grupo pioneiro em PLN,
que teve como desafio inicial produzir o primeiro revisor ortográfico e gramatical comercial
para o português do Brasil. Para levar a cabo essa iniciativa, foi necessário compor uma
equipe de informatas e linguistas que se tornaram agentes multiplicadores do PLN no
Brasil.

Em 1993 foi realizado o primeiro evento exclusivo de PLN dedicado ao português ibérico
e brasileiro, em Lisboa. Tal evento se tornou o International Conference on the Compu-
tational Processing of Portuguese (PROPOR)5, realizado alternativamente no Brasil e em
Portugal, com mais de 16 edições realizadas até essa data (2024). No âmbito nacional, em
2003 foi criado o Simpósio Brasileiro de Tecnologia da Informação e da Linguagem Hu-
mana (STIL)6, que abriga diferentes eventos satélites tratando de temas específicos para
o processamento da língua, em particular o Português, com 14 edições realizadas até essa
data (2024). Em 2007, foi criada a Comissão Especial de PLN (CEPLN)7 da Sociedade
Brasileira de Computação. A comunidade cresceu, inicialmente graças à formação acadê-
mica de profissionais e pesquisadores, posteriormente também em consequência da maior
demanda de empresas tecnológicas e de outras naturezas, atraindo profissionais com dife-
rentes formações. Em 2020, foi criado o grupo Brasileiras em PLN (BPLN)8, responsável
pela edição deste livro.

Já há algum tempo as aplicações de PLN saíram dos laboratórios acadêmicos e entra-

2Os primeiros computadores também foram massivamente usados para realizar cálculos numéricos com-
plexos, mas a tradução automática foi a primeira aplicação simbólica da computação.

3http://comissoes.sbc.org.br/ce-ia/pg/historico/?sec=SBIA-1984
4http://www.nilc.icmc.usp.br/
5https://sites.google.com/view/ce-pln/eventos/propor
6https://sites.google.com/view/ce-pln/eventos/stil
7https://sites.google.com/view/ce-pln/inicio
8https://brasileiraspln.com/
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ram definitivamente no nosso cotidiano. O desenvolvimento de diversas áreas da compu-
tação de forma integrada (hardware, software, tratamento de grandes volumes de dados,
aprendizado de máquina e aprendizado profundo) impulsionou o desenvolvimento do pro-
cessamento da língua para uma nova esfera. Em novembro de 2022, o mundo conheceu o
ChatGPT, um chatbot capaz de responder a qualquer pergunta ou solicitação (escrevendo
códigos de programas, p. ex.), em língua natural, incluindo o português. Além de surpre-
ender pelo seu desempenho linguístico, ele acendeu um sinal de alerta para a comunidade
de IA e PLN, bem como para vários setores da sociedade. Várias indagações surgiram:
Será que a IA está prestes a atingir a meta de criar sistemas que possam vir a substituir
o homem em todas as tarefas? Quais os riscos que as diferentes sociedades correm se o
mercado de trabalho for dominado por sistemas inteligentes? E se apenas poucas empresas
dominarem o mercado de sistemas inteligentes? E o que pode acontecer com países não
desenvolvidos? A conscientização desse cenário fez crescer o interesse pelas atividades da
comunidade que desenvolve sistemas de IA, incluindo a de PLN, já que o ChatGPT é uma
aplicação típica dessa área.

Durante todas essas décadas, a comunidade brasileira de PLN dedicou-se a construir re-
cursos linguístico-computacionais e também aplicações variadas para o português. No
início, eram interfaces simples que entendiam perguntas feitas em linguagem natural.
Seguiram-se ferramentas de auxílio à escrita, tradutores, sumarizadores, classificadores
de documentos, reconhecedores e sintetizadores de fala, entre outros. Atualmente, muitas
aplicações envolvem os conteúdos das redes sociais, sendo que a língua tem sido proces-
sada também com o objetivo de conhecer a pessoa que faz uso dela, seja para lhe oferecer
produtos e serviços, seja para analisar tendências e personalidades. Entram em cena os
reconhecedores de opiniões e sentimentos, e de notícias falsas. Essa nova tendência de
descobrir o que está implícito ou pode ser inferido da linguagem trouxe problemas muito
desafiadores para a área. Vários domínios de conhecimento e atuação estão fortemente
presentes nessa revolução tecnológica: a educação, a saúde, o direito, bancos e financeiras,
comunicação, comércio, segurança, governança, entre outros. Tanto por serem afetados
por ela como por ajudarem a construir novas soluções.

Se antes os especialistas em PLN tinham a tarefa de explicitar e codificar conhecimento
linguístico, hoje seu maior desafio é preparar dados/exemplos linguísticos para servirem de
entrada aos algoritmos no treinamento de modelos computacionais capazes de transformar
dados em conhecimento ou ações. E isso não é pouco. Para enriquecer os dados brutos
de modo que o conhecimento adquirido seja o mais completo e correto possível, ou que a
ação gerada seja a mais adequada, é preciso saber escolhê-los, prepará-los e eventualmente
anotá-los com informações de várias naturezas: morfológicas, sintáticas, semânticas, ex-
tralinguísticas etc. É a essa tarefa que muitos especialistas em PLN de todo o mundo
têm se dedicado ultimamente. Outro papel importante está nas avaliações de qualidade
dos recursos e produtos construídos, o entendimento do problema, a identificação das li-
mitações e a proposta de melhorias. É crucial que as bases do desenvolvimento dessas
tecnologias sejam fortes, bem informadas, consistentes e éticas. A linguagem nos define,
e ela faz agora parte dos nossos artefatos, a complexidade deste cenário ainda não é bem
compreendida. Com este livro, agora na terceira edição, com seis novos capítulos, os 78
autores e autoras (17 a mais do que na segunda edição) pretendem contribuir para que o
desenvolvimento da tecnologia que envolve a linguagem humana seja bem fundamentado,
consciente e ético.
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Como ler este livro

O objetivo dos autores deste livro (78 nesta edição) é oferecer aos leitores conhecimento
sobre PLN, ao mesmo tempo, introdutório e abrangente, de modo a atender às expec-
tativas de leitores com diferentes perfis. O livro pode ser usado como material didático
para disciplinas de IA e PLN de cursos de computação ou linguística, ou áreas afins, e
também pode servir de referência a profissionais que fazem uso do PLN para criar soluções
tecnológicas.

A fim de oferecer conhecimento sobre temas variados nessa área, foi importante contar
com um grande número de especialistas brasileiros9, a quem as organizadoras agradecem
profundamente.

Esta terceira edição, revisada e ampliada, está dividida em 12 partes e 36 capítulos, e se
propõe a introduzir conceitos, detalhar os principais métodos e técnicas de PLN, oferecer
recursos e aplicações com foco na língua portuguesa, assim como refletir sobre a área como
um todo.

A Parte 1 (Introdução) apresenta a área de PLN no Brasil, no Prefácio, e introduz
os principais conceitos (Capítulo 1). É leitura obrigatória para o leitor não familiarizado
com PLN.

A Parte 2 (Fala), ao contrário do restante do livro, que trata de processamento de
texto, apresenta a área de processamento de fala: seus principais conceitos (Capítulo 2),
e técnicas, recursos e aplicações (Capítulo 3). O leitor, ainda que interessado apenas na
síntese ou reconhecimento de fala, se beneficiará dos demais capítulos deste livro para
complementar conceitos comuns, como a anotação e o uso de corpus, o processamento da
fala transcrita em texto, entre outros.

Na Parte 3 (Palavras), a primeira fase do processamento textual é discutida. O Capí-
tulo 4 dedica-se a desvendar a morfologia, que estuda as palavras isoladamente, suas partes
(morfemas), seus processos de derivação e composição, bem como partes importantes do
processamento automático como a tokenização e a atribuição das categorias das palavras
(part-of-speech tagging). Se ao leitor interessa o processamento de expressões idiomáticas,
o Capítulo 5 explora amplamente o mundo das expressões multipalavras, que traz grandes
desafios à medida que a combinação dos componentes dessas expressões está relacionada
à cultura de uso da língua.

Crescendo em complexidade, a Parte 4 (Estrutura) considera a ordem das palavras
numa sentença, buscando extrair seus papéis na organização sintática parcial ou total da
sentença. Com tal conhecimento, o processamento da língua alcança um novo patamar, e
a partir dele já é possível realizar várias tarefas de PLN, como parsing parcial ou total, e
viabilizar várias aplicações. O Capítulo 6 fornece toda a conceitualização de sintaxe, os
principais tipos de análise, suas diferenças, vantagens e desvantagens. O Capítulo 7 mostra
as diferentes ferramentas computacionais para o processamento sintático, em especial, as
que são dedicadas ao português. As Partes 3 e 4 são indispensáveis para o leitor, estudante
ou profissional, que pretende atuar na área de PLN, seja pesquisando ou implementando
sistemas.
9A lista completa das autoras e autores deste livro encontra-se em: Sobre as/os autoras/es
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A Parte 5 (Significado) promove um salto significativo para a complexidade do PLN:
trata dos conceitos, modelos e técnicas relativos à apreensão do sentido implicado pela
língua escrita. Isso pode ocorrer pelo uso de teorias e modelos simbólicos ou não simbólicos.
O Capítulo 8 introduz toda a complexidade da semântica da língua. Os Capítulos 9 e
10 mostram as diferentes abordagens (simbólica e estatística, respectivamente) para o
tratamento do sentido. A leitura desta parte é indispensável para quem quer conhecer de
que forma o PLN busca apreender o significado das expressões linguísticas num texto.

Questões discursivas e retóricas implicadas pelo texto são tratadas na Parte 6 (Dis-
curso) deste livro. No Capítulo 11, o leitor encontra os principais modelos discursivos
para PLN; no Capítulo 12, um fenômeno muito frequente, e clássico no PLN, é tratado
em detalhes: como resolver as correferências discursivas presentes em textos.

A Parte 7 (Dados e Avaliação) trata de duas questões que norteiam todas as tarefas
do PLN: a escolha e a preparação dos dados que alimentam os algoritmos e os métodos e
critérios de avaliação dos sistemas criados. O Capítulo 13 aborda tudo o que está envolvido
na construção e na anotação de datasets ou corpus, bem como seu papel no treinamento
de algoritmos de aprendizado de máquina. O Capítulo 14 apresenta um panorama dos
métodos de avaliação comumente usados para medir, analisar e comparar o desempenho
de sistemas de PLN. O novo Capítulo 15 aborda o tema da avaliação conjunta (shared
tasks) e oferece um amplo panorama das avaliações conjuntas promovidas para a língua
portuguesa: leitura obrigatória para todos os desenvolvedores de sistemas de PLN, sejam
pesquisadores ou não.

A nova Parte 8 (Geração e Modelos) foi expandida para incluir o Capítulo 16,
dedicado aos principais métodos de geração de língua natural. Os métodos estado-da-arte,
por outro lado, são detalhados no (Capítulo 17). É aqui que são discutidas as redes neurais
profundas e os Transformers, as técnicas de fine-tuning e prompt engineering. Essa parte
do livro é essencial para o leitor ficar atualizado sobre o que tem sido usado para a criação
das principais aplicações de PLN, assim como de toda Inteligência Artificial.

A Parte 9 (Interação) cobre, nos Capítulos 18 e 19, dois tipos de sistemas clássicos
de PLN que se tornaram muito populares com o comércio eletrônico e, mais recentemente,
com os agentes conversacionais: são os sistemas de perguntas e respostas, mais conhecidos
na sua denominação em inglês – Question-Answering – e os sistemas de diálogos. O leitor
terá oportunidade de conhecer o caminho percorrido pelo PLN até chegar aos agentes
atuais, como o ChatGPT e MariTalk, que são analisados em profundidade no Capítulo 20.

A Parte 10 (Aplicações) ilustra o PLN em várias aplicações, desde as mais clássicas,
como recuperação (Capítulo 21) e extração (Capítulo 22) de informações, tradução (Ca-
pítulo 23) ou sumarização (Capítulo 24) automáticas, avaliação de complexidade textual
(Capítulo 25) e correção automática de redações (Capítulo 26), até as mais atuais, como
a detecção de notícias falsas (fake news) (Capítulo 27). As diferentes aplicações devem
mostrar ao leitor alguns dos campos de aplicação do PLN e, com isso, abrir seu horizonte
para outros desafios.

Na Parte 11 (Domínios) os capítulos ilustram o PLN aplicado a três diferentes do-
mínios – saúde (Capítulo 28) e mais especificamente saúde mental (Capítulo 29); direito
ou jurídico (Capítulo 30), particularizando o tratamento das entidades nomeados neste
domínio (Capítulo 31) e a geração automática de ementas jurídicas (Capítulo 32); e hu-
manidades digitais (Capítulo 33) – e a um gênero específico de texto, muito desafiador,
aquele das redes sociais (Capítulo 34). A leitura dessa parte deve mostrar ao leitor a po-
tencialidade do emprego de PLN quando ajustado a um domínio ou um gênero específico.

Antes de finalizar o livro, a Parte 12 (Sociedade) discute algumas questões éticas
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(Capítulo 35) que a IA, em geral, e o PLN, em particular, têm provocado, pela forma
como novas tecnologias têm sido criadas e usadas recentemente. Finalmente, o último
capítulo (Capítulo 36) discorre sobre algumas perspectivas para o PLN do português.

Complementam esse livro as referências bibliográficas dos capítulos reunidas em Refe-
rências, alguns Apêndices: A (Apêndice do Capítulo 2), B e C (Apêndices do Capítulo 14)
e D (Apêndice do Capítulo 24) além das informações Sobre as/os autoras/es.
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Capítulo 1

O que é PLN?
Helena de Medeiros Caseli

Maria das Graças Volpe Nunes
Adriana Pagano

Publicado em: 26/09/2023

1.1 Introdução
O Processamento de Linguagem Natural (PLN) é um campo de pesquisa que tem como
objetivo investigar e propor métodos e sistemas de processamento computacional da lingua-
gem humana. O adjetivo “Natural”, na sigla, se refere às línguas faladas pelos humanos,
distinguindo-as das demais linguagens (matemáticas, visuais, gestuais, de programação
etc.). No decorrer deste livro, os termos “língua”, “linguagem humana” e “linguagem
natural” serão usados indistintamente; já “linguagem” pode eventualmente se referir a
qualquer tipo de linguagem. Na área da Ciência da Computação, PLN está ligado à área
de Inteligência Artificial (IA) e também está intrinsecamente relacionada à Linguística
Computacional.

Para deixar mais claro o que entendemos por PLN, vamos esclarecer o que se faz nessa
área. De modo geral, em PLN buscam-se soluções para problemas computacionais, ou seja,
tarefas, sistemas, aplicações ou programas, que requerem o tratamento computacional de
uma língua (português, inglês etc.), seja escrita (texto) ou falada (fala). Línguas como as
de sinais também têm sido alvo de estudos da área. Cada modo tem suas especificidades.
No caso da fala, as características que a distinguem da língua escrita são relacionadas a
questões da produção (síntese) e recepção (reconhecimento) do som. Recursos da fala,
como a entonação, o volume, o sotaque, podem tanto dificultar o reconhecimento ou a
síntese, como também facilitar o reconhecimento de sentimentos ou intenções do falante.
Qualquer que seja o modo, fala, escrita, línguas orais e línguas de sinais compartilham a
dificuldade maior em PLN: a apreensão do significado de uma expressão linguística. Isso
vai ficar claro no decorrer deste livro.

O PLN se divide em duas grandes subáreas: Interpretação (ou Compreensão) de
Linguagem Natural – NLU (do inglês, Natural Language Understanding), e Geração
de Linguagem Natural – NLG (do inglês, Natural Language Generation)1.

Situa-se em NLU tudo o que diz respeito ao processamento que visa à análise e à inter-
pretação da língua. Por análise, entende-se a segmentação e classificação dos componentes
linguísticos (p. ex. palavras e suas classes morfológicas e gramaticais, seus traços semân-
ticos ou ontológicos etc.). Já interpretação se refere à tentativa de apreender significados
1Embora algumas siglas, como NLP (Natural Language Processing) e AI (Artificial Intelligence) tenham
sido traduzidas e sejam amplamente utilizadas em português, as siglas NLU e NLG são utilizadas, em
textos em português, em sua grafia inglesa.

©2024 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licença Creative Commons
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construídos pelo ser humano. Numa interação com um chatbot, por exemplo, a interpre-
tação ocorre quando o sistema processa um texto do usuário para descobrir o que ele – o
sistema – deve fazer a seguir: se fornecer uma resposta ou executar uma ação. Logo ficará
claro que respostas mais ou menos bem-sucedidas do sistema para o significado tencionado
pelo humano podem ser suficientes para muitas aplicações, e que o completo alinhamento
entre o significado tencionado pelo humano e aquele interpretado pela máquina não deve
ser parte das nossas expectativas.

Em NLG, por outro lado, o objetivo é a geração de linguagem natural. Um exemplo de
NLG é a geração de respostas ao usuário dos chatbots. Para o sistema, isso significa decidir
o que responder e como apresentar essa resposta ao usuário. Atualmente, o ChatGPT2 é
o exemplo de maior sucesso: é capaz de gerar língua de forma tão ou mais fluente quanto
muitos humanos.

É importante esclarecer, desde já, alguns conceitos amplamente usados no decorrer deste
livro. Eles dizem respeito à classificação de alguns sistemas de PLN quanto ao seu uso.

Esses conceitos são: aplicações, recursos e ferramentas.
Primeiramente, é relevante observar como esses conceitos se relacionam entre si. A

Figura 1.1 esquematiza essa dinâmica.

Figura 1.1: Relacionamento entre conceitos

Como vemos na Figura 1.1, em PLN as ferramentas auxiliam na construção de uma
aplicação, que pode ser um sistema computacional (desktop, web) ou um aplicativo. As
aplicações fornecem um resultado ao usuário tendo uma entrada (input) ou saída (output)
em linguagem natural. Aplicações fazem uso de ferramentas ou conjuntos de ferramentas,
conhecidos como “toolkits”. Também necessitam recursos, os quais fornecem informações
linguísticas necessárias para que as aplicações consigam processar a língua da maneira
adequada.

É importante notar que a denominação utilizada – aplicação, recurso ou ferramenta
– é imprecisa e depende do uso. Por exemplo, um corretor ortográfico pode ser uma
aplicação a ser usada de forma autônoma ou um passo intermediário para uma aplicação

2https://chat.openai.com/
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de correção de redações; um tradutor automático pode ser uma aplicação em si, com uma
interface para colocar um texto de entrada e obter um texto de saída, mas também pode
ser usado como ferramenta para traduzir um corpus de uma língua para outra, visando
a criação de recursos em línguas de comunidades tecnologicamente menos desenvolvidas;
um sumarizador automático pode ser usado para criar resumos para um usuário qualquer,
mas também pode ser usado por um buscador da web como passo intermediário para um
sistema de recuperação de informação; um dicionário é um recurso, mas também pode
ser usado como um aplicativo para consulta; um modelo de língua pode se transformar
num chatbot, e assim por diante. Os conceitos são caracterizados e exemplificados no
Quadro 1.1.

Quadro 1.1. Exemplos de aplicações, recursos e ferramentas

Conceito Caracterização Exemplos

Aplicações processam uma entrada (input)
em linguagem natural e a
transformam produzindo um
determinado resultado

- tradutor automático
- corretor ortográfico ou gramatical
- assistentes virtuais/chatbots
- sumarizador automático
- sistemas de recomendação em sites de
e-commerce ou entretenimento
- sistemas de auxílio à escrita
- sistemas de classificação textual
- sistemas de recuperação de informação
- sistemas de detecção de fake news

Recursos são fontes de informação
linguística para sistemas

- léxicos (listas de palavras com informações
associadas) da língua em geral ou de
terminologia de domínio
- dicionários monolíngues ou bilíngues
- corpus (datasets linguísticos) anotados manual
ou automaticamente (para referência, teste ou
treinamento de algoritmos de aprendizado de
máquina)
- listas de frequências de palavras
- (mais estruturados) taxonomias, ontologias,
redes de sinônimos e antônimos
- em formato matemático: modelos de língua
estatísticos (probabilidades) ou neurais (pesos)
para informar qual palavra deve ser a próxima
num dado contexto

Ferramentas auxiliam na construção de uma
aplicação ou até de outras
ferramentas

- segmentadores textuais em tokens
(tokenizador), sentenças, parágrafos
- stemmers (extratores de raiz de uma palavra
(e.g. “corr” de “correr”)
- lematizadores (e.g. “correr” de “corri”)
- etiquetadores morfossintáticos (PoS taggers)
para classe de palavras (verbo, substantivo,
adjetivo, artigo, preposição, advérbio etc.)
- etiquetadores semânticos, analisadores
sintáticos parciais (chunkers) e completos
(parsers)
- concordanciadores
- interfaces de anotação de corpus
- componentes em kits de ferramentas (toolkits),
como o NLTK3

Neste livro iremos aumentar gradativamente a complexidade do tratamento da língua
no PLN, com foco no português brasileiro. Antes de iniciar esta trajetória, a Seção 1.2

3https://www.nltk.org
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apresenta nosso objeto de pesquisa, a língua. Em seguida, a Seção 1.3 introduz os prin-
cipais paradigmas do PLN, que serão retomados em diversos momentos neste livro. Por
fim, a Seção 1.4 destaca os principais pontos apresentados no capítulo.

1.2 A língua
A capacidade de usarmos a linguagem para representar nossa realidade e nos comunicar é
algo que distingue o ser humano dos outros seres vivos. Poder criar significados, expressar-
se e ser compreendida é um dos grandes avanços no desenvolvimento de uma criança. Nos
primeiros anos de vida, um bebê vai adquirindo a habilidade de se expressar em sua língua
materna. Anos depois, normalmente a criança adquire a capacidade de utilizar símbolos
para registrar aquilo que ela deseja por meio da língua escrita. A língua, como um sistema
de construção de representações do mundo e comunicação, sobretudo no modo escrito, é
o foco deste livro.

Ao longo do livro, nosso foco predominante será a língua escrita4, ou seja, sequências
de caracteres representados de forma grafológica, os quais constroem significados para nós
humanos. Em PLN, chamamos a língua escrita de texto, para distingui-la da linguagem
oral, que é chamada de fala. Portanto, apesar de a linguística reconhecer que existem
textos escritos e textos falados, em PLN a palavra texto se refere principalmente ao texto
escrito. Em relação à língua, neste livro, os exemplos estão em português brasileiro,
embora muitas das técnicas descritas aqui possam ser aplicadas a outros idiomas.

A linguagem humana organiza-se em diferentes dimensões. A Figura 1.2 mostra uma
representação das subáreas que estudam o sistema linguístico.

Figura 1.2: Representação das subáreas de estudo da linguagem

Na Figura 1.2, a língua é representada por meio de círculos concêntricos, sendo cada um
deles objeto de estudo de uma subárea dos estudos linguísticos. No núcleo, os sons e sua
organização são estudados pela fonética e pela fonologia. Envolvendo a estrutura sonora,
temos o estudo de como os morfemas se organizam para formar palavras, que é objeto de
estudo da morfologia. Envolvendo a morfologia, temos o estudo de como as palavras se
organizam em estruturas para formar sintagmas e orações, objeto de estudo da sintaxe.
No círculo envolvendo a sintaxe, temos a semântica, que estuda o significado de palavras
e frases, enquanto a pragmática enfoca como as orações são utilizadas na interação para
fins comunicativos específicos. Já discurso é uma denominação que abrange os estudos
com foco no texto como um todo, podendo se referir à análise das relações entre frases ou
partes de um texto, ou das etapas na estrutura de um texto.
4Com exceção de alguns capítulos que tratam de processamento da língua falada.
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Cada língua tem suas especificidades que determinam, por exemplo, desde como os ca-
racteres podem ser combinados para compor uma palavra (uma sequência válida que tenha
significado naquela língua) até regras que definem a estrutura (sintaxe) dessa língua. No
decorrer deste livro, serão abordados os desafios do PLN em cada uma dessas subáreas.
Contudo, é importante que fique claro que as estratégias computacionais usadas para o
processamento da linguagem muitas vezes utilizam conhecimentos de várias subáreas ao
mesmo tempo. Por exemplo, no processamento morfossintático realizado por um etique-
tador (tagger), informações morfológicas e sintáticas são consideradas para se determinar
a categoria gramatical (part-of-speech, PoS) de uma palavra.

1.3 Os Paradigmas de PLN
Até a década de 1980, o PLN se baseava no que chamamos de paradigma simbólico, se-
gundo o qual todo conhecimento sobre a língua é expresso explicitamente em formalismos
como léxicos, regras, linguagens lógicas etc., ou seja, formas compreensíveis ao humano.
Por exemplo, é possível escrever regras que determinem que, em português, há concordân-
cia entre o gênero gramatical atribuído a um substantivo e o gênero atribuído ao adjetivo
que o acompanha. Assim, exemplos como “abacaxi maduro” serão considerados corretos
de acordo com essa regra, enquanto que outros, como “abacaxi madura”, não.

No início dos anos 1990, as máquinas ganharam mais capacidade de memória e proces-
samento, e diversos algoritmos de aprendizado de máquina foram propostos dando origem
ao que chamamos de paradigma estatístico. Grandes conjuntos de textos (também
chamados de corpus) passaram a ser usados como fonte de conhecimento para “ensinar”
as máquinas. Por exemplo, fenômenos como a concordância entre substantivo e adjetivo,
mencionada anteriormente, passaram a ser aprendidos a partir de exemplos de ocorrência
no corpus como: “tomate estragado”, “kiwi maduro”, “gergelim preto”. A língua é, então,
representada em modelos probabilísticos aprendidos a partir da frequência de ocorrência.
Regras explícitas ou implícitas (percursos em árvores, por exemplo) são criadas com base
em probabilidades calculadas a partir dos exemplos. Esses modelos são usados para classi-
ficar, resumir, traduzir ou gerar novos textos. Uma vez que esses modelos são aprendidos
a partir de dados reais, eles têm uma grande chance de serem bons modelos da língua.
A tradução automática foi a aplicação de PLN que deu notoriedade a esse paradigma
estatístico, que era o mais aplicado até a década de 2010.

O tempo passou e as máquinas continuam ganhando poder de memória e processamento,
o que possibilita que grandes quantidades de dados sejam processadas por estruturas (ar-
quiteturas e algoritmos) bastante complexas, como as Redes Neurais Profundas (conheci-
das em inglês como deep learning). No momento da escrita deste capítulo, o paradigma
neural é o mais adotado para tarefas de PLN. Da mesma forma que o paradigma esta-
tístico, as redes neurais também se baseiam em grandes volumes de dados para aprender
um modelo; contudo, a forma como esse aprendizado é realizado é diferente, uma vez
que envolve várias camadas de unidades de processamento para reconhecer os padrões
recorrentes. Assim, enquanto em outras técnicas de aprendizado de máquina (machine
learning) tradicional (shallow ou baseado em features) os algoritmos especificam como o
aprendizado deve ocorrer, no deep learning, devido à complexidade das arquiteturas com-
postas por diversas camadas de processamento, não é possível saber exatamente com base
em quê o modelo foi aprendido. Além disso, diferentemente do paradigma simbólico, no
paradigma neural, o conhecimento da língua é dado por valores numéricos, e não por sím-
bolos ou regras. Dessa forma, o conhecimento linguístico ou a parte do código que tenha
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produzido um determinado comportamento são praticamente irrecuperáveis, tornando o
código opaco, e seu efeito, não previsível (não determinístico).

Nesse sentido, pode-se notar que o PLN tem acompanhado a evolução de paradigmas
da IA: simbólico, estatístico e neural. Porém, diante da insuficiência de uma única aborda-
gem, ganham espaço os paradigmas híbridos, que combinam principalmente o simbólico
com um dos demais, garantindo, assim, alguma explicitação do conhecimento, consequen-
temente, alguma explicabilidade dos passos seguidos pelos algoritmos.

Além da IA, o PLN tem intersecção com diversos campos de pesquisa e de aplicação
no mercado de trabalho como mineração de textos, recuperação de informação e ciência
de dados. Na atualidade, todas as aplicações computacionais que processam texto são
passíveis de utilizar em maior ou menor grau as técnicas de PLN.

1.4 Vale a pena relembrar
Antes de passarmos para os próximos capítulos deste livro, seguem algumas considerações
importantes:

• Diferentes abordagens podem ser aplicadas no PLN, desde aquelas associadas
ao paradigma mais tradicional (o simbólico) àquelas possibilitadas por paradigmas
mais recentes, como o estatístico e o neural.

• Todas as estratégias automáticas para processamento da língua têm limi-
tações. Assim, o que define a escolha da melhor estratégia são diversos fatores como:
apoio de especialistas (necessário para o paradigma simbólico), poder computacional
(um limitante para o paradigma neural) e a disponibilidade de recursos linguísticos
em grande quantidade (necessária para as abordagens baseadas em corpus).

• A maioria das estratégias processa caracteres e não unidades linguísticas.
Muitas estratégias geram modelos com base em coocorrência e contexto de ocorrência
de palavras e frases, ou seja, são abordagens baseadas em padrões de caracteres.
Um modelo neural, por exemplo, não sabe que “casa” pode significar o lugar onde
“alguém” mora. Desse modo, podemos dizer que as estratégias usadas na maioria
das aplicações do PLN não aprendem a língua, mas apenas aprendem a reproduzir e,
às vezes, extrapolar (generalizar) o que aprenderam em um corpus de treinamento.

• Muita atenção tem sido dada aos algoritmos de aprendizado de máquina e às arquite-
turas neurais, mas nem tanta atenção assim tem sido dada aos formalismos
de representação semântica. Como vimos, nos diversos anos de pesquisa e de-
senvolvimento em PLN, as estratégias e abordagens vão e vêm, mas a linguagem
natural é muito mais complexa de se aprender e compreender do que uma simples
contagem de frequências e coocorrências. Assim, apesar de muito esforço sendo em-
pregado na investigação e evolução de métodos neurais, o conhecimento linguístico e
de uso da língua ainda não foi completamente representado/capturado por nenhum
dos métodos atuais. Por isso, o processamento completo e adequado da língua só
será possível com formalismos de representação híbridos, que incorporam também
estruturas semânticas explícitas, e, portanto, mais robustos do que os que são usados
hoje por métodos estatísticos e neurais.
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2.1 Histórico e panorama da área
O processamento da língua falada depende de uma vasta gama de conhecimentos que inclui
acústica, fonologia, fonética, linguística geral, semântica, sintaxe, pragmática, estruturas
discursivas, entre outras. Para além disso, outros conhecimentos mais comuns à ciência
da computação, à engenharia elétrica, à matemática e, até mesmo à psicologia, também
são necessários. Neste contexto, este capítulo visa oferecer um panorama da área e das
habilidades e métodos mais conhecidos no universo do processamento computacional da
língua falada.

Desde os primórdios do surgimento da interação falada na espécie humana até os dias de
hoje – e podemos afirmar com tranquilidade, que assim também será no futuro imaginável
–, a fala tem sido o principal instrumento para a troca de informações e de coesão social
(Rizzolatti; Arbib, 1998). É através da fala1 que expressamos nossas emoções, a nossa
atitude em relação a fatos e eventos, bem como negociamos ideias e ações. A capacidade
linguística nos diferencia de outras espécies, mas é a fala, e o que ela nos proporciona, que
nos identifica como humanos. Estima-se que a fala tenha surgido na filogênese humana há
cerca de 60 mil anos, enquanto a escrita, que é uma tecnologia desenvolvida pelos humanos,
surgiu provavelmente há cerca de 10 mil anos. A chamada “dupla articulação” presente
na linguagem humana é uma habilidade exclusiva da nossa espécie. Ela se caracteriza por
ser a articulação entre unidades significativas (morfemas) e fonemas, que são elementos
finitos que se combinam de forma variada, criando infinitas possibilidades de morfemas2.
A língua falada é hoje expandida para além do domínio da interação face-a-face para meios
como a telefonia, a televisão, a interação via computadores. Os aplicativos para intera-
ções multimodais imagem/som ganharam uma dimensão inimaginável com a eclosão da
pandemia do Sars-Cov-19 em 2020, demonstrando claramente a preferência dos humanos
pela interação via fala.

Tal preferência também se reflete na interação homem-máquina e, apesar de ainda es-
tarmos distantes de um mundo em que homens e máquinas interagem majoritariamente

1Ressaltamos que “fala” neste contexto inclui a comunicação gestual em língua de sinais. As línguas
de sinais, como LIBRAS, para o português brasileiro, são línguas naturais, com a mesma riqueza e
complexidade que as línguas que se utilizam de sinal sonoro.

2Cf. a discussão sobre Ciências da Fala, em Barbosa, Plínio A. (2020) Ciências da fala. In: Speech
Sciences Entries. Speech Prosody Studies Group. Disponível em: https://gepf.falar.org/entries/1.
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através da verbalização oral, já temos aplicações que nos permitem interagir com as má-
quinas através de comandos orais no contexto doméstico, comercial e computacional.

Em sua fase inicial, o processamento de língua falada em português era bastante limitado
devido à falta de recursos computacionais e técnicas apropriadas. As primeiras abordagens
eram baseadas em regras gramaticais e modelos acústicos simples. No entanto, com o
avanço da tecnologia e o aumento do poder computacional, novas técnicas e abordagens
foram desenvolvidas, resultando em avanços significativos nessa área.

A partir da década de 1990, técnicas baseadas em estatística começaram a ganhar po-
pularidade. Esses modelos estatísticos utilizam algoritmos de aprendizado de máquina,
como as redes neurais artificiais, para melhorar o desempenho do processamento de língua
falada em português. Com a disponibilidade de grandes quantidades de dados de fala e
avanços em hardware e software, os sistemas de reconhecimento de fala começaram a se
tornar mais precisos e eficientes.

Outro marco importante no processamento de língua falada em português foi a intro-
dução dos sistemas de síntese de fala (Seção 2.2.3). Esses sistemas permitem que um
computador gere fala humana a partir de texto escrito em português. Inicialmente, a
síntese de fala em português era baseada em técnicas concatenativas, que envolviam a
gravação de segmentos de fala de um locutor humano e a concatenação desses segmentos
para gerar a fala sintetizada. A concatenação refere-se ao processo de unir ou combinar
várias partes ou segmentos de fala para formar uma sequência contínua ou mais longa de
palavras ou frases. Com o tempo, surgiram abordagens baseadas em síntese de formantes
(na fala, um formante é uma ressonância específica ou pico de intensidade em um espec-
trograma de som. Os formantes são associados à forma e ao posicionamento da cavidade
oral, da faringe e da língua durante a produção de sons da fala, especialmente as vogais)
e síntese de fala concatenativa com modelos estatísticos, proporcionando uma qualidade
de síntese cada vez melhor.

Avanços mais recentes no processamento da fala em português estão relacionados ao
uso de modelos de linguagem neural (Capítulo 17), como os modelos de transformação
de sequência a sequência (Seq2Seq) e as redes neurais convolucionais (CNNs) e recorren-
tes (RNNs). Esses modelos têm oferecido resultados impressionantes em várias tarefas
de processamento de língua falada, como reconhecimento automático de fala, tradução
automática de fala e resumo automático de áudio.

Além disso, com o advento dos assistentes virtuais e sistemas de processamento de
linguagem natural, a interação por meio da fala em português tornou-se cada vez mais
comum. Empresas de tecnologia estão investindo em pesquisas e desenvolvimento para
melhorar a compreensão e a resposta dos sistemas de processamento de língua falada em
português, a fim de proporcionar uma experiência mais natural e intuitiva aos usuários.

Para que se alcancem bons resultados no processamento computacional da fala é preciso
que haja datasets e corpora de fala3 de alta qualidade. Tem havido um esforço considerável
da comunidade de pesquisadores para a compilação de dados dessa natureza. Para o
português brasileiro, destaca-se o recente corpus CORAA ASR v. 1.1 (Corpus de Áudios
Anotados)4 voltado para tarefas de reconhecimento de fala (Candido Junior et al., 2021),
que é apresentado no Capítulo 3.

Os sons da fala podem ser digitalizados e processados usando-se algoritmos tanto para
reconhecimento de fala (transcrição de formas de onda em texto) quanto para síntese

3Para saber mais sobre datasets e corpora, sugere-se a leitura do Capítulo 13.
4https://github.com/nilc-nlp/CORAA e https://sites.google.com/view/tarsila-c4ai/coraa-versions?pli
=1
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de fala (conversão de texto em formas de onda). O processo de digitalização da fala
envolve a conversão do sinal analógico das ondas sonoras em um formato digital que pode
ser armazenado e manipulado por um computador. Isso é normalmente feito usando-se
um conversor analógico-digital (CAD), que amostra, isto é, faz uma amostragem da onda
sonora em intervalos regulares e converte cada amostra em um número binário. Uma
vez que o sinal da fala tenha sido digitalizado, ele pode ser processado usando-se várias
técnicas, como filtragem, compressão e análise.

Um sistema computacional para a língua falada necessita de capacidades tanto de re-
conhecimento quanto de síntese de fala. Entretanto, esses dois componentes não são
suficientes para a construção de um sistema útil. Um componente de compreensão e diá-
logo é necessário para a interação com o usuário; o conhecimento de domínio é necessário
para guiar a interpretação da fala pelo sistema e permitir que ele determine a ação apro-
priada. Para todos esses componentes, há uma série de desafios, que incluem robustez,
flexibilidade, facilidade de integração e eficiência de engenharia.

2.2 Aspectos teóricos fundamentais
A língua falada é utilizada para diversas funções que se estabelecem entre falantes e ou-
vintes. A produção e a percepção são ambos elementos importantes na cadeia da fala. A
fala se inicia com uma intenção (volição) de comunicação no cérebro do falante, o qual
ativa movimentos musculares para a produção de sons. O ouvinte, por sua vez, recebe os
sinais sonoros em seu sistema auditivo, processando-os para transformá-los em sinais neu-
rológicos que o cérebro pode compreender. O falante monitora e controla continuamente
os órgãos vocais ao receber a sua própria fala como feedback (Moore, 2007).

Considerando os componentes universais da comunicação verbal, a interação fa-
lante/ouvinte é tecida a partir de vários elementos distintos. Como dito, o processo de
produção da fala começa com a mensagem semântica na mente de uma pessoa a ser
transmitida ao ouvinte através da fala. O equivalente computacional ao processo de
formulação da mensagem é a semântica da aplicação que cria o conceito a ser expresso.
Após a criação da mensagem, o próximo passo é convertê-la em uma sequência de palavras.
Cada palavra consiste em uma sequência de fonemas e respectivos alofones (realizações
fonéticas correlacionadas do fonema) que correspondem à pronúncia das palavras. Cada
frase também contém um padrão prosódico que denota a duração de cada fonema,
entonação da frase e volume dos sons. Uma vez que o sistema de linguagem finaliza
o mapeamento, o falante executa uma série de sinais neuromusculares. Os comandos
neuromusculares realizam o mapeamento articulatório para controlar as cordas vocais,
lábios, mandíbula, língua e véu palatino, produzindo assim a sequência sonora como
saída final. O processo de compreensão da fala funciona na ordem inversa. Primeiro, o
sinal é enviado para a cóclea no ouvido interno, que realiza a análise de frequência como
um banco de filtros. Em seguida, um processo de transdução neural converte o sinal
espectral em sinais de atividade no nervo auditivo, correspondendo aproximadamente
a um componente de extração de recursos. Atualmente, ainda não está claro como a
atividade neural é mapeada no sistema de linguagem e como a compreensão da mensagem
é alcançada no cérebro.

Os sinais de fala são compostos de padrões sonoros analógicos que servem como base
para uma representação discreta e simbólica da linguagem falada – fonemas, sílabas e
palavras. A produção e interpretação desses sons são regidas pela sintaxe, semântica e
estrutura informacional da língua falada. Neste capítulo, adotamos uma abordagem de
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baixo para cima para introduzir os conceitos básicos, começando pelos sons e passando
pela fonética e fonologia, chegando até as sílabas e palavras.

2.2.1 A estrutura da língua falada
Nesta seção, revisamos brevemente os sistemas de produção e percepção de fala humana.
Esperamos que, algum dia, a pesquisa em linguagem falada nos permita construir um
sistema de computador tão bom quanto o nosso próprio sistema de produção e compreensão
de fala.

2.2.1.1 Som

O som é uma onda de pressão longitudinal formada por compressões e rarefações das
moléculas de ar, em uma direção paralela àquela da aplicação de energia. Compressões são
zonas onde as moléculas de ar foram forçadas pela aplicação de energia a uma configuração
mais apertada do que o normal, e rarefações são zonas onde as moléculas de ar estão
menos densamente empacotadas. As configurações alternadas de compressão e rarefação
de moléculas de ar ao longo do caminho de uma fonte de energia são às vezes descritas pelo
gráfico de uma onda senoidal. A forma básica de uma curva senoidal (Figura 2.1) é de uma
onda suave, que se repete ao longo de um eixo horizontal. Ela se assemelha a uma série
de montanhas e vales, subindo e descendo de forma suave. Neste tipo de representação,
as cristas da curva senoidal correspondem a momentos de compressão máxima e os vales
correspondem a momentos de rarefação máxima.

Figura 2.1: Curva senoidal

2.2.1.2 Produção de Fala5

Aqui revisamos os sistemas básicos de produção de fala humana, que influenciaram a
pesquisa em codificação, síntese e reconhecimento de fala.6

2.2.1.2.1 Articuladores
A fala é produzida por ondas de pressão de ar que emanam da boca e das narinas de

um falante.7 Na maioria das línguas do mundo, o inventário de fonemas pode ser dividido
em duas classes básicas:

• Consoantes – articuladas na presença de constrições na garganta ou obstruções na
boca (língua, dentes, lábios) enquanto falamos;

• Vogais – articuladas sem grandes constrições e obstruções.

5Recomendamos o PRAAT como software para análise da fala: https://www.fon.hum.uva.nl/praat/man
ual/Intro.html

6Toda a seção sobre produção da fala é orientada pelo livro de Huang et al. (2001).
7Cf. O site Fonética e Fonologia:https://fonologia.org/
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Os sons podem ser subdivididos ainda mais em subgrupos com base em certas propri-
edades articulatórias. Essas propriedades derivam da anatomia de alguns articuladores
importantes e dos locais onde eles tocam as fronteiras do trato vocal humano. Além disso,
um grande número de músculos contribui para a posição e o movimento dos articuladores.
Nós nos restringimos a apenas uma visão esquemática dos principais articuladores. Os
componentes principais do aparelho de produção da fala são os pulmões, traquéia, laringe
(órgão de produção de voz), cavidade faríngea (garganta), cavidade oral e nasal. As cavi-
dades faríngea e oral são geralmente referidas como o trato vocal, e a cavidade nasal como
o trato nasal. O aparelho de produção de fala humano consiste em:

• Pulmões: fonte de ar durante a fala;
• Cordas vocais (laringe): quando as pregas vocais são mantidas próximas uma da

outra e oscilam uma contra a outra durante um som da fala, o som é categorizado
como sonoro. Por exemplo, /b d g/. Quando as pregas são muito soltas ou tensas
para vibrar periodicamente, o som é categorizado como surdo. Por exemplo, /p t k/.
O local onde as pregas vocais se unem é chamado de glote;

• Véu palatino (palato mole): atua como uma válvula, abrindo para permitir a
passagem de ar (e, portanto, ressonância) através da cavidade nasal. Sons produzidos
com a aba aberta incluem /m/ e /n/;

• Palato duro: uma superfície relativamente dura e longa no teto dentro da boca;
quando a língua é colocada contra ela, permite a articulação de consoantes, como o
𝜆 em alho /a𝜆u/;

• Língua: articulador flexível, afastado do palato para vogais, colocado próximo ou
sobre o palato ou outras superfícies duras para articulação de consoantes;

• Dentes: outro local de articulação usado para segurar a língua para certas conso-
antes, como /t d/;

• Lábios: podem ser arredondados ou espalhados para afetar a qualidade das vogais,
e completamente fechados para interromper o fluxo de ar oral em certas consoantes
/p b m/.

2.2.1.2.2 O Mecanismo de Sonorização
A distinção mais fundamental entre os tipos de som na fala é a distinção sonoro/surdo.

Sons sonoros, incluindo vogais, têm em sua estrutura temporal e de frequência um padrão
regular que sons surdos, como a consoante /s/, não possuem. Sons sonoros geralmente têm
mais energia. O que no mecanismo de produção de fala cria essa distinção fundamental?
Como já dito na Seção 2.2.1.2.1, quando as pregas vocais vibram durante a articulação
do fonema, o fonema é considerado sonoro; caso contrário, é surdo. Vogais são sonoras
durante toda a sua duração. Os timbres distintos de vogais são criados usando a língua e
os lábios para moldar a principal cavidade de ressonância oral de maneiras diferentes. As
pregas vocais vibram em taxas mais lentas ou mais rápidas, desde tão baixas quanto 60
ciclos por segundo (Hz) para um homem de tamanho grande, até 300 Hz ou mais para uma
mulher ou criança pequena. A taxa de ciclagem (abertura e fechamento) das pregas vocais
na laringe durante a fonação de sons sonoros é chamada de frequência fundamental(f0).
Isso ocorre porque ela estabelece a linha de base periódica para todos os harmônicos
de frequência mais alta contribuídos pelas cavidades de ressonância faríngea e oral. A
frequência fundamental também contribui mais do que qualquer outro fator único para a
percepção de altura (o aumento e queda semelhante à música das tonalidades de voz) na
fala.
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Uma vez que a onda glotal é periódica, consistindo na frequência fundamental (f0) e em
um número de harmônicos (múltiplos integrais de f0), ela pode ser analisada como uma
soma de ondas senoidais. As ressonâncias do trato vocal (acima da glote) são excitadas
pela energia glotal. Vamos supor, para simplicidade, que o trato vocal seja um tubo reto de
área transversal uniforme, fechado na extremidade da glote e aberto nos lábios. Quando
a forma do trato vocal muda, as ressonâncias também mudam. Harmônicos próximos
às ressonâncias são enfatizados, e, na fala, as ressonâncias das cavidades que são típicas
de configurações articulatórias particulares (por exemplo, os diferentes timbres vocálicos)
são chamadas de formantes. As vogais em uma forma de onda de fala real podem ser
visualizadas a partir de várias perspectivas diferentes, por exemplo, enfatizando uma visão
em seção transversal das respostas harmônicas em um único momento ou, por outro lado,
uma visão de longo prazo da evolução da trajetória dos formantes ao longo do tempo.

2.2.1.3 Percepção da Fala

Existem dois componentes principais no sistema de percepção auditiva: os órgãos auditivos
periféricos (orelhas) e o sistema nervoso auditivo (cérebro). A orelha (ouvido externo)
capta um sinal de pressão acústica, processa-o, transformando-o primeiro em um padrão
de vibração mecânica na membrana basilar e depois representando o padrão por uma série
de pulsos a serem transmitidos pelo nervo auditivo. A informação perceptual é extraída
em vários estágios do sistema nervoso auditivo. Nesta seção, focamos principalmente nos
órgãos auditivos.

2.2.1.3.1 Fisiologia do Ouvido
O ouvido humano tem três partes: o ouvido externo, o ouvido médio e o ouvido interno.

O ouvido externo consiste na parte visível externa e no canal auditivo externo, que forma
um tubo ao longo do qual o som viaja. Esse tubo tem cerca de 2,5 cm de comprimento
e é coberto pelo tímpano na extremidade distante. Quando variações na pressão do ar
alcançam o tímpano do exterior, ele vibra e transmite as vibrações aos ossos adjacentes
do seu lado oposto. A vibração do tímpano está na mesma frequência (compressão e
rarefação alternadas) que a onda de pressão sonora que chega. O ouvido médio é um
espaço ou cavidade cheia de ar com cerca de 1,3 cm de largura e volume de cerca de 6 cm³.
O ar viaja pela abertura (quando aberta) que conecta a cavidade com o nariz e a garganta.
Há, ainda, a janela oval, que é uma pequena membrana na interface óssea com o ouvido
interno (cóclea). Uma vez que as paredes da cóclea são ósseas, a energia é transferida por
ação mecânica do estribo para uma impressão na membrana que se estende sobre a janela
oval.

A estrutura relevante do ouvido interno para a percepção sonora é a cóclea, que se
comunica diretamente com o nervo auditivo, conduzindo uma representação do som para
o cérebro. A cóclea é um tubo espiralado de cerca de 3,5 cm de comprimento, que se enrola
cerca de 2,6 vezes. A espiral é dividida, principalmente pela membrana basilar que corre
longitudinalmente, em duas câmaras preenchidas de líquido. A cóclea pode ser considerada
grosseiramente como um banco de filtros, cujas saídas são ordenadas por localização, de
modo que uma transformação de frequência local é realizada. Os filtros mais próximos
da base da cóclea respondem às frequências mais altas, e aqueles mais próximos do ápice
respondem às mais baixas.

Em psicoacústica, faz-se uma distinção básica entre os atributos perceptuais de um som,
especialmente de um som de fala, e as propriedades físicas mensuráveis que o caracterizam.
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Cada um dos atributos perceptuais, conforme listado a seguir, parece ter uma forte cor-
relação com uma propriedade física principal, mas a conexão é complexa, porque outras
propriedades físicas do som podem afetar a percepção de maneiras complexas.

O Quadro 2.1 traz a relação entre atributos perceptuais e físicos do som.

Quadro 2.1. Relação entre atributos perceptuais e físicos do som

Quantidade física Qualidade perceptual
Intensidade Volume
Frequência fundamental Tom
Forma espectral Timbre
Tempo de início/fim Temporização
Diferença de fase na audição binaural Localização

Embora sons com níveis de intensidade maiores geralmente soem mais altos, a sensibili-
dade do ouvido varia com a frequência e a qualidade do som. Uma divergência fundamental
entre as qualidades físicas e perceptuais é o fenômeno da percepção de igualdade de inten-
sidade não uniforme de tons de frequências variadas. Em geral, tons de diferentes alturas
têm diferentes níveis percebidos de volume. Há uma relativa insensibilidade do ouvido a
sons de baixa frequência em níveis de intensidade moderados a baixos. A sensibilidade
auditiva atinge um máximo em torno de 4 kHz, que está próximo da primeira frequên-
cia de ressonância do canal auditivo externo, e atinge outro pico em torno de 13 kHz, a
frequência da segunda ressonância.

A altura está, de fato, mais intimamente relacionada com a frequência fundamental.
Quanto maior a frequência fundamental, maior a altura que percebemos. No entanto, a
discriminação entre duas alturas depende da frequência da altura inferior. A altura perce-
bida mudará à medida que a intensidade aumentar e a frequência for mantida constante.

Em um exemplo da não identidade de efeitos acústicos e perceptuais, foi observado
experimentalmente que, quando o ouvido é exposto a dois ou mais tons diferentes, é
comum que um tom possa mascarar os outros. O mascaramento provavelmente é mais
bem explicado como um deslocamento ascendente no limiar auditivo do tom mais fraco pelo
tom mais alto. Tons puros, sons complexos, bandas estreitas e amplas de ruído mostram
diferenças em sua capacidade de mascarar outros sons. Em geral, tons puros, próximos em
frequência, se mascaram mais do que tons amplamente separados em frequência. Um tom
puro mascara tons de frequência mais alta com mais eficácia do que tons de frequência
mais baixa. Quanto maior a intensidade do tom de mascaramento, mais ampla é a faixa
de frequências que ele pode mascarar. O mascaramento, no contexto da fala e da audição,
pode ter um impacto significativo, causando dificuldade de compreensão e reduzindo a
inteligibilidade, além de aumentar o esforço de escuta. O mascaramento pode afetar o
reconhecimento automático de fala aumentando a taxa de erros, levando à perda de partes
importantes do discurso (perda de contexto) e dificultando a separação de vozes.

A escuta binaural melhora muito nossa capacidade de sentir a direção da fonte de som.
A atenção à localização está principalmente focada na discriminação lateral ou de lado a
lado. As pistas de tempo e intensidade têm diferentes impactos para frequências baixas
e altas, respectivamente. Sons de baixa frequência são lateralizados principalmente com
base na diferença interaural de tempo, enquanto sons de alta frequência são localizados
principalmente com base na diferença interaural de intensidade.
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Finalmente, uma questão perceptual interessante é a questão da qualidade de voz dis-
tinta. O discurso de pessoas diferentes soa diferente. Em parte, isso se deve a fatores
óbvios, como diferenças na frequência fundamental característica causada, por exemplo,
pela maior massa e comprimento das pregas vocais masculinas adultas em comparação
com as femininas. Mas existem efeitos mais sutis também.

Em psicoacústica, o conceito de timbre (de um som ou instrumento) é definido como o
atributo da sensação auditiva pelo qual um sujeito pode julgar que dois sons apresentados
de maneira semelhante, com a mesma intensidade e altura, são diferentes. Em outras
palavras, quando todas as diferenças facilmente mensuráveis são controladas, a percepção
restante de diferença é atribuída ao timbre. Isso é mais facilmente ouvido na música, onde
a mesma nota na mesma oitava, tocada por igual tempo, por exemplo, em um violino, soa
diferente de uma flauta. O timbre de um som depende de muitas variáveis físicas, incluindo
a distribuição de energia espectral do som, o envelope temporal, a taxa e profundidade de
modulação de amplitude ou frequência e o grau de inarmonia de seus harmônicos.

2.2.1.3.2 Análise de Frequência
Pesquisadores têm realizado trabalhos experimentais psicoacústicos para derivar escalas

de frequência que tentam modelar a resposta natural do sistema perceptual humano, uma
vez que a cóclea do ouvido interno atua como um analisador de espectro. O complexo
mecanismo do ouvido interno e do nervo auditivo implica que os atributos perceptuais
de sons em diferentes frequências podem não ser completamente simples ou lineares por
natureza. É bem conhecido que a altura musical ocidental é descrita em oitavas e semitons.
A altura musical percebida de tons complexos é basicamente proporcional ao logaritmo da
frequência. Para tons complexos, a diferença perceptível para frequência é essencialmente
constante na escala de oitavas/semitons. As escalas de altura musical são usadas em
pesquisas prosódicas (sobre a geração de contorno de entonação da fala).

2.2.1.4 Panorama genérico dos níveis de análise da fala

A fala, diferentemente da escrita, não é uma tecnologia desenvolvida pelos humanos. É
algo bem mais complexo e antigo, sendo hoje considerada, por alguns, como uma dotação
genética e, por outros, como o produto de diferentes processos cognitivos e corpóreos.

A fala humana pode ser definida genericamente como o processo de expressar pensa-
mentos, ideias e emoções por meio da produção de sons articulados. É uma forma de
comunicação específica dos seres humanos e é fundamental para a interação social e o
desenvolvimento das sociedades.

A caracterização da fala humana envolve vários aspectos tais como:

• Produção de sons articulados: A fala envolve a produção de sons através da
coordenação dos órgãos articulatórios, como a língua, os lábios, os dentes e a glote.
Esses órgãos são responsáveis por modificar a corrente de ar expirada pelos pulmões
para produzir os diferentes sons da fala.

• Sistema linguístico (linguagem): A fala é mediada pela linguagem, que é um
sistema de símbolos e regras que permite a comunicação entre os indivíduos. A
linguagem compreende elementos fonéticos (sons), fonológicos (padrões de som),
morfológicos (estrutura das palavras), sintáticos (ordem das palavras), semânticos
(significado das palavras) e pragmáticos (uso da linguagem em contextos específicos).
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• Expressão de pensamentos e emoções: A fala humana permite expressar uma
ampla gama de pensamentos, ideias e emoções. Além da transmissão de informa-
ções, a fala também é utilizada para expressar sentimentos, intenções, opiniões e
experiências pessoais.

• Comunicação social: A fala é um meio de interação social fundamental. Por meio
da fala, os indivíduos podem se comunicar, compartilhar informações, estabelecer
conexões emocionais, resolver problemas e coordenar atividades em grupo.

• Aquisição: A habilidade de falar é adquirida ao longo do desenvolvimento humano.
As crianças passam por um processo de aprendizado da fala, no qual adquirem
as habilidades motoras necessárias para articular os sons e aprendem as regras e
estruturas da linguagem de seu ambiente.

É importante ressaltar que a fala humana é altamente diversa e comporta variações entre
diferentes idiomas, culturas e indivíduos. Além disso, a fala também pode ser afetada por
condições clínicas, como distúrbios da fala e da linguagem.

Diferentemente do que acontece para a escrita, o processamento computacional da fala
não parte do encadeamento simbólico de grafemas organizados em itens lexicais e suas
supra-estruturas sintáticas. É preciso converter o sinal sonoro em símbolos passíveis de
análise por um sistema computacional, ou seja, as ondas sonoras precisam ser convertidas
em bits processáveis computacionalmente. Ademais, a fala não pode prescindir de um
nível analítico comumente ignorado pelas análises da escrita: a pragmática e, mais espe-
cificamente o seu nível prosódico e suas correspondências na estruturação informacional.
Neste capítulo não há a possibilidade de explorarmos este assunto com a profundidade que
ele merece, portanto recomendamos ao leitor recorrer a leituras específicas para se inteirar
sobre isso.

Nas próximas subseções, faremos um apanhado genérico sobre o nível analítico mínimo,
o fonético-fonológico.

2.2.1.4.1 Fonética e fonologia
Agora discutiremos as noções de fonética e fonologia básicas necessárias para o proces-

samento da linguagem falada. Fonética refere-se ao estudo dos sons da fala, sua produção,
classificação e transcrição. Fonologia é o estudo da distribuição e padrões dos sons da fala
em uma língua e das suas regras implícitas.

Ao linguista Ferdinand de Saussure (1857-1913) atribui-se a observação de que a relação
entre um sinal e o objeto significado por ele é arbitrária. Assim, um mesmo conceito
é arbitrariamente expresso em línguas diferentes: usamos [pɛ] em português para nos
referirmos ao mesmo conceito que em inglês foneticamente seria [fʊt] . Para a fonética,
isso significa que os sons da fala não têm um significado intrínseco e devem ser distribuídos
aleatoriamente no léxico.

Os sons são apenas um conjunto de efeitos arbitrários disponibilizados pela anatomia
vocal humana. Assim como as impressões digitais, a anatomia vocal de cada falante é única,
o que resulta em vocalizações também únicas. No entanto, a comunicação linguística é
baseada na comunalidade de formas no nível perceptual. Para permitir a discussão das
semelhanças, os pesquisadores identificaram certas características gerais dos sons da fala
que são adequadas para a descrição e classificação das palavras nos dicionários. Eles
também adotaram vários sistemas de notação para representar o subconjunto de fenômenos
fonéticos que são cruciais para o significado.
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Na ciência da fala, o termo fonema é usado para denotar qualquer uma das unidades
mínimas de som da fala em uma língua que podem servir para distinguir uma palavra de
outra. O termo fone é utilizado para denotar a realização acústica de um fonema. Há
duas classes de fonemas: vogais e consoantes (Seção 2.2.1.2.1).

As vogais são definidas fonologicamente com base em três características principais:
qualidade, altura e tensão.

A qualidade vocálica refere-se à diferença perceptível entre os diferentes sons de vogais.
Ela é determinada principalmente pela posição da língua e pelos formatos das cavidades
oral e faríngea durante a produção da vogal. Por exemplo, as vogais podem ser classificadas
como “abertas” ou “fechadas”, dependendo da posição da mandíbula e da abertura da boca.
Por exemplo, /a/ é uma vogal aberta e /i/ é uma vogal fechada.

A altura vocálica se refere à posição vertical da língua em relação ao palato durante a
produção da vogal. As vogais podem ser classificadas como “alta”, “média” ou “baixa”
com base na posição da língua. Por exemplo, a vogal /i/ em “pique” é considerada alta,
enquanto a vogal /a/ em “casa” é considerada baixa.

A tensão vocálica se refere à tensão muscular envolvida na produção da vogal. As vo-
gais podem ser classificadas como “tensas” ou “frouxas”. Vogais tensas são produzidas
com maior tensão muscular e duração, enquanto vogais frouxas são produzidas com menos
tensão muscular e têm uma duração mais curta. No português brasileiro não se considera
que haja essa diferenciação. No português europeu, dependendo do dialeto, seriam encon-
tradas vogais tensas como o /ɔ/ em “corta” ou “porta”, e vogais frouxas como o /i/ em
“pia” ou “fria”.

Essas características fonológicas das vogais são usadas para distinguir as palavras em um
determinado idioma. As diferenças na qualidade, altura e tensão vocálicas são consideradas
contrastivas e podem levar a diferentes significados das palavras. Por exemplo, as palavras
“bela”/ ˈbɛlɐ/ e “bola”/ ˈbɔlɐ/ são distinguidas pela qualidade vocálica dos fonemas /ɛ/ e /ɔ/
respectivamente.

A forma e a posição da língua na cavidade oral não formam uma obstrução significativa
do fluxo de ar durante a articulação das vogais. No entanto, variações no posicionamento
da língua conferem a cada vogal seu caráter distintivo, alterando a ressonância, assim como
diferentes tamanhos e formas de garrafas produzem efeitos acústicos diferentes quando
são golpeadas. A energia primária que entra nas cavidades faríngea e oral na produção
das vogais vibra na frequência fundamental. As principais ressonâncias das cavidades
oral e faríngea para as vogais são chamadas de f1 e f2 - primeiro e segundo formantes,
respectivamente. Eles são determinados pelo posicionamento da língua e pela forma do
trato oral nas vogais e determinam o timbre ou a qualidade característica da vogal.

As consoantes, por outro lado, são definidas fonologicamente como sons produzidos por
meio de um bloqueio ou estreitamento parcial ou completo do trato vocal, que resulta na
turbulência do ar que passa através do ponto de obstrução.

Existem diferentes tipos de consoantes, classificadas de acordo com o ponto e modo de
articulação, e também com a presença ou ausência de vozeamento (consoantes surdas e
sonoras) (Seção 2.2.1.2.1). Por exemplo, as consoantes, quanto ao ponto de articulação,
podem ser bilabiais, alveolares, palatais ou velares, além de serem oclusivas, fricativas,
aproximantes ou nasais, quanto ao modo de articulação, entre outras classificações possí-
veis.

Um exemplo de um par de consoantes contrastivas no português seria /p/ e /b/. Ambas
são consoantes oclusivas bilabiais, produzidas bloqueando completamente o fluxo de ar nos
lábios (para /p/) ou. além disso, vibrando as cordas vocais enquanto bloqueiam o fluxo
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de ar (para /b/).

2.2.1.4.2 O Alofone: Som e Contexto
As tabelas que representam vogais e consoantes fornecem símbolos abstratos para os

fonemas8 – principais distinções sonoras. As unidades fonêmicas devem estar correlacio-
nadas com distinções de significado potencial. Por exemplo, a mudança criada ao manter
a língua alta e à frente (/i/) em comparação à posição diretamente abaixo (frontal) para
/e/, no contexto consonantal /m _ w/, corresponde a uma importante distinção de signi-
ficado no léxico do português: mil /miw/ vs. meu /mew/. Esta distinção de significado,
condicionada por um par de sons bastante similares, em um contexto idêntico, justifica
a inclusão de /i/ e /e/ como distinções logicamente separadas. No entanto, um dos sons
fundamentais que distingue significados é muitas vezes modificado de forma sistemática
por seus vizinhos fonéticos. O processo pelo qual sons vizinhos influenciam um ao outro
é chamado de coarticulação. As variações na realização fonética de um fonema, resultan-
tes dos processos coarticulatórios, são chamadas de alofones. As diferenças alofônicas são
sempre categóricas, ou seja, podem ser entendidas e denotadas por meio de um pequeno
número delimitado de símbolos ou diacríticos nos símbolos fonêmicos básicos.

2.2.1.4.3 Taxa de articulação e Coarticulação
Além dos alofones, existem outras variações na fala para as quais não é possível deli-

mitar um pequeno conjunto de categorias estabelecidas de variação. Essas variações são
graduais, existindo ao longo de uma escala para cada dimensão relevante, com falantes
distribuídos de maneira ampla. Falantes individuais podem variar suas taxas de acordo
com o conteúdo e contexto de sua fala, e também pode haver grandes diferenças entre os
falantes de uma dada língua. Alguns falantes podem fazer pausas frequentes, enquanto ou-
tros podem falar muitas palavras por minuto com quase nenhuma pausa entre enunciados.
Nas taxas mais rápidas, é menos provável que os alvos de formantes sejam completamente
alcançados. Além disso, alofones individuais podem se fundir ou desaparecer completa-
mente (por exemplo, possibilidades do dialeto mineirês no enunciado “você sabe se esse
ônibus passa na Savassi”, passível de realização, em representação ortográfica, como “cê-
sasessonspasansavas”)

2.2.1.4.4 Sílabas e Palavras
Os fonemas são como tijolos em uma construção. Para contribuir para o significado de

uma língua, eles devem ser organizados em extensões coesas mais longas, e as unidades
formadas devem ser combinadas em padrões característicos para ter significado, como
sílabas e palavras.

A sílaba, uma unidade intermediária, é considerada como interposta entre os fonemas
e o nível da palavra. O conceito de sílaba é complexo, com implicações tanto para a
produção quanto para a percepção da fala. Aqui trataremos a sílaba como uma unidade
perceptual. Em português, as sílabas geralmente são centradas em torno de vogais. Por
exemplo, numa palavra como “casa” /ka.za/, há duas sílabas porque há duas vogais. Para
dividir completamente uma palavra em sílabas, é necessário fazer julgamentos de afiliação
consonantal (tomando as vogais como pico da sílaba). A questão de saber se tais julga-
mentos devem ser baseados em critérios articulatórios ou perceptuais, e como podem ser

8Consultar a tabela da Associação Internacional de Fonética disponível em https://www.internationalp
honeticassociation.org/content/full-ipa-chart e no Apêndice A.
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rigorosamente aplicados, ainda não está resolvida. Os núcleos das sílabas podem ser con-
siderados picos de sonoridade (seções de alta amplitude). Esses picos de sonoridade têm
vizinhanças afiliadas de sonoridade estritamente não crescente. Para a diferenciação dos
níveis de sonoridade, pode-se utilizar uma escala de sonoridade, classificando consoantes
ao longo de um continuum de oclusivas, africadas, fricativas e aproximantes. Portanto,
em uma palavra como “verbal”, a silabificação seria “ver-bal”, mas não “ve-rbal”, porque
colocar a aproximante /r/ antes da oclusiva /b/ na segunda sílaba violaria o requisito de
sonoridade não crescente em direção à sílaba.

As sílabas são consideradas pelos fonólogos como tendo uma estrutura interna, e vale
a pena conhecer os termos atribuídos às partes dessa estrutura. Considere uma sílaba
como “trans” /trans/, por exemplo. Ela consiste em um pico vocálico, chamado de núcleo,
cercado pelos outros sons em suas posições características. O elemento inicial de uma sílaba
é o ataque - preenchido por consoantes. O ataque é um elemento opcional - há sílabas
sem ataque, por exemplo, em uma palavra como “as”. A rima consiste da combinação do
núcleo com consoantes finais, a coda, se estas estiverem presentes. Em alguns tratamentos,
a última consoante em um cluster de final de sílaba pertenceria a um apêndice e não à coda.
Assim, em “trans”, teríamos /tr/ em ataque e /ans/ em rima; a rima é formada pelo núcleo,
que é /a/, e pela coda que é /ns/. A sílaba é às vezes considerada o domínio primário da
coarticulação, ou seja, os sons dentro de uma sílaba influenciam mais a realização uns dos
outros do que os mesmos sons se estiverem separados por uma fronteira de sílaba.

O conceito de palavra parece intuitivamente óbvio para a maioria dos falantes de línguas
indo-europeias. A palavra pode ser definida, de forma geral, como: um item lexical, com
um significado aceito em uma determinada comunidade de fala, e que tem a liberdade de
combinação sintática permitida pela sua classe (substantivo, verbo etc.).

Na fala, há um problema de segmentação das palavras: elas se fundem, a menos que
sejam afetadas por uma disfluência (problema não intencional de produção de fala) ou
pela pausa deliberada (silêncio) por alguma razão estrutural ou comunicativa. Isso é
surpreendente para muitas pessoas, porque a alfabetização condicionou os falantes/leitores
de línguas indo-europeias a esperar um espaço em branco entre as palavras na página
impressa. Mas na fala, apenas algumas pausas verdadeiras (o equivalente sonoro de um
espaço em branco entre sinais gráficos na escrita) podem estar presentes. Portanto, o
que parece para o olho do leitor como “você sabe se esse ônibus passa na Savassi” na
escrita, soaria para o ouvido, se simplesmente usarmos letras para representar seus sons
correspondentes no dialeto mineirês, como “cêsasessonspasansavas” (Seção 2.2.1.4.3) – não
há pausas nesse enunciado. Frequentemente, o que encontramos na fala, são quebras
prosódicas, que podem ser de natureza não-terminal – indicando unidades entoacionais
em um enunciado e representadas por /, e quebras terminais, indicando a conclusão de
um enunciado e representadas por //. Assim, dependendo da constituição informacional,
uma sequência de palavras como: “não deu a altura que a Mari marcou lá”, pode ser
enunciada com propósitos ilocucionários distintos como as seguintes configurações, dentre
outras:

não deu a altura que a Mari marcou lá // um enunciado, com uma unidade
entoacional;
não // deu a altura que a Mari marcou lá // dois enunciados, com uma unidade
entoacional cada;
não // deu a altura / que a Mari marcou / lá // dois enunciados, um com uma
unidade entoacional e o outro com três unidades entoacionais.
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Certos fatos sobre a estrutura das palavras e as suas possibilidades de combinação
são evidentes para a maioria dos falantes nativos e foram confirmados por décadas de
pesquisa linguística. Alguns desses fatos descrevem as relações entre as palavras quando
consideradas isoladamente, outros dizem respeito a grupos de palavras relacionadas que
parecem intuitivamente similares ao longo de alguma dimensão de forma ou significado
- essas propriedades são chamadas de paradigmáticas. As propriedades paradigmáticas
das palavras incluem a sua classe gramatical, a sua morfologia flexional e derivacional e
a sua estrutura em compostos. Outras propriedades das palavras dizem respeito ao seu
comportamento e distribuição quando combinadas para fins comunicativos em enunciados
– essas propriedades são chamadas de sintagmáticas.

2.2.2 Reconhecimento de fala
A tarefa de reconhecimento de fala, também conhecida como ASR (do inglês, automatic
speech recognition), consiste na transformação do sinal acústico de um trecho de fala em
um trecho de texto (Figura 2.2).

Figura 2.2: Conversão do áudio da fala em sua transcrição textual.

Essa tarefa tem diversas aplicações, mas a mais difundida é no uso de assistentes de voz,
também conhecidos como assistentes virtuais. Os assistentes, comumente embutidos em
celulares, como o próprio nome revela, foram criados para ajudar as pessoas em tarefas
corriqueiras, como enviar mensagens, fazer ligações, agendar compromissos etc. Para que
a ajuda dos assistentes “valha a pena”, eles devem interagir com o humano da forma mais
natural, isto é, por meio da fala. Para que isso aconteça, o assistente precisa, antes de
tudo, compreender a fala do humano. A primeira etapa dessa compreensão9 envolve o
reconhecimento da fala, ou a sua conversão em texto.

No processamento da fala, assim como em diversas aplicações de PLN na atualidade,
também concluiu-se ao longo do tempo que os modelos de aprendizado profundo, baseados
em dados, são os que geram melhores resultados. Essa abordagem se baseia em grandes
quantidades de dados, a partir dos quais a rede neural conseguirá aprender, isto é, identifi-
car padrões e ajustar os pesos dos neurônios. No caso do reconhecimento de fala, os dados
são corpora de áudio e texto, isto é, para cada trecho de áudio produzido por humanos,
em geral uma sentença ou enunciado, deve haver uma transcrição correspondente, para
que o modelo consiga associar uma coisa à outra. A seguir, falaremos mais sobre como
devem ser esses dados, e sobre aspectos fundamentais do reconhecimento de fala.
9A compreensão da fala envolve também a tarefa chamada de NLU, Natural Language Understanding, na
qual aspectos relacionados ao sentido do enunciado são processados pelo computador e convertidos em
algum tipo de ação. No caso dos assistentes de voz, um enunciado como “Escrever um e-mail”, dito pelo
usuário, será convertido na ação de escrita do e-mail - provavelmente algum aplicativo de e-mail será
aberto ou o assistente perguntará para o usuário quem seria o destinatário ou qual o texto do e-mail
etc. Essa tarefa não faz parte do que hoje está no escopo da maioria dos modelos de reconhecimento
de fala, mas é a etapa que a segue.
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2.2.2.1 Coleta de dados

Os dados, que são o ponto de partida para o treinamento de uma rede neural, devem
ser os mais representativos possíveis para a língua falada que se deseja processar. O que
isso quer dizer? Da mesma forma como acontece com humanos, a rede neural aprende
a partir do que é mostrado a ela, e ela aprende melhor o que for mostrado mais vezes.
Nesse sentido, essa seção aborda alguns pontos muito importantes na coleta dos dados:
propósito, público-alvo, variações de fala e contexto.

No caso do reconhecimento de fala, é ideal que se tenha em mente para qual tipo de
produto o modelo de ASR será usado. Tomando novamente como exemplo os assistentes
virtuais, seu objetivo principal é o reconhecimento correto de comandos de voz. Dessa
forma, os dados para o treinamento da rede neural deverão conter também10 comandos
de voz, instâncias primordiais da interação de usuários com assistentes. É claro que é
possível construir um reconhecedor de fala “geral”, isto é, que não esteja destinado a um
tipo específico de aplicação, mas que visa a reconhecer qualquer tipo de fala que for dado
como entrada, seja um diálogo com um chatbot, seja uma conversa entre amigos. No
entanto, a acurácia de um modelo “geral” tenderá a ser bem inferior à de um modelo
específico, uma vez que a fala espontânea encontrada em conversas entre amigos possui
muitas particularidades que dificultam o reconhecimento, tais como sobreposição de fala,
ruídos de ambiente e fala menos articulada.

Os dados também precisam representar o usuário-alvo. Com relação a assistentes
de voz, os usuários costumam ser pessoas portadoras de celulares, o que hoje em dia
significa “praticamente todo mundo”. Mas, pensando bem, talvez nem tanto crianças
abaixo de 12 anos ou idosos com mais de 70. Dessa forma, as gravações que compõem
o corpus de treinamento precisam ser feitas por todo tipo de usuário, mas especialmente
por adolescentes e adultos de uma faixa etária entre 12 e 70 anos, em igual proporção de
homens e mulheres. Se um modelo for treinado apenas com crianças do gênero feminino,
por exemplo, ele será excelente em reconhecer a fala de crianças do gênero feminino, mas
provavelmente bem ruim em reconhecer a fala de senhores de 70 anos.

Outro ponto ao qual devemos nos atentar no momento de coleta de dados é a repre-
sentatividade dialetal. Da mesma forma que o modelo precisa ver áudios produzidos
tanto por homens quanto por mulheres, adolescentes e idosos, ele também precisa ver
áudios de usuários de Caucaia (CE) e de Uruguaiana (RS), por exemplo, localidades nas
quais o português falado difere consideravelmente no âmbito fonético, principalmente. Se
o modelo for treinado com dados de usuários da mesma variedade dialetal, ele será bom
em reconhecer a fala desses usuários, mas não tão bom em reconhecer a fala de usuários
de outras regiões. Nesse sentido, vale mencionar que enquanto as variações de fala encon-
tradas nas variantes do português brasileiro e europeu – ou mesmo nos diferentes sotaques
e pronúncias dentro do próprio Brasil – têm um grande impacto no PLN da fala, esse
impacto no PLN de texto é bem menor.

Finalmente, é preciso também levar em consideração a forma como a gravação foi
feita. Idealmente, para o produto assistente de voz, as gravações que comporão o corpus de
treinamento deverão também ter sido feitas utilizando-se o gravador do celular, inclusive
com os ruídos de fundo típicos do contexto de uso final da aplicação. As pessoas utilizam
o celular na rua, dentro de carros, em casa, em restaurantes, onde há ruídos de conversas,
trânsito, música etc., mas muito raramente em estúdios com isolamento acústico perfeito.

10Digo “também”, porque se os dados contiverem apenas comandos de voz, a aplicação ficará muito restrita.
Falaremos disso mais adiante.
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Portanto, é preciso mostrar à rede neural uma parcela significativa de áudios com esses
tipos de ruído11.

Em resumo, os dados do treinamento de uma rede neural precisam ser representativos
da interação ou contexto de uso, tanto no conteúdo e formato do texto, quanto na forma
de gravação, e do perfil de usuário que se quer atingir.

Talvez o leitor esteja se perguntando onde é possível encontrar dados tão peculiares.
De fato, esse é um grande desafio da tarefa de reconhecimento de fala, senão o maior.
Em se tratando do português, assim como faltam recursos para outras tarefas de PLN,
faltam também corpora de áudio e texto suficientemente grandes que estejam disponíveis
de forma gratuita. Há alguns recursos grátis na internet, como o Mozilla Common Voice
(sentenças lidas, em sua maioria)12 e o LibriVox (audiolivros)13, mas, infelizmente, eles
são insuficientes em termos do número de horas de gravação para se treinar um modelo
end-to-end do zero. Em geral, o treinamento de uma rede neural para o reconhecimento
de fala requer milhares de horas14. Fica aqui um convite aos recém-chegados à área para
investir na coleta de dados para o português brasileiro.

Para lidar com essa questão da disponibilidade de dados, existem algumas técnicas. Uma
técnica bastante usada é a de aumento de dados (data augmentation)15. Essa estratégia
não é restrita ao reconhecimento de fala, mas, no caso desta tarefa, se refere ao aumento
dos dados com base em manipulações dos dados já existentes. Um número de gravações
do corpus de treinamento pode, por exemplo, sofrer adição de ruídos diversos, como os
mencionados anteriormente. Suponhamos que o corpus de treinamento seja composto por
100 horas de gravação. Podemos, por exemplo, separar 20% dos áudios e adicionar cinco
tipos de ruídos a eles, de modo que teremos ao final 200 áudios diferentes (100 áudios
iniciais + 100 gerados por manipulação). Assim, os dados resultantes serão diferentes
entre si, mas não haverá o trabalho de se criar novos dados do zero. Há outras técnicas
para se melhorar a acurácia de um modelo, das quais falaremos na Seção 2.2.2.5.

2.2.2.2 Pré-processamento do texto: limpeza e formatação

Uma vez coletados os dados de texto e fala para formar o corpus paralelo de treinamento,
é necessário formatá-los para que possam servir de entrada para a rede neural. Essa seção
descreve o processo de limpeza e formatação do texto correspondente à transcrição dos
áudios. Idealmente, não deve haver muitos erros de digitação ou grafia nas transcrições,
para que a rede não aprenda errado. Em outras palavras, a saída de um reconhecedor não
deve conter erros de grafia, por isso não seria bom treinar um modelo com um corpus no
qual o token “tambem” ocorresse um número igual ou superior de vezes que sua versão
correta, “também”. Se esse fosse o caso, o modelo aprenderia que o chunk acústico [tɐb̃ẽj]
[tɐ corresponderia a “tambem”, e, por conseguinte, a saída do modelo conteria o typo

11É claro que áudios com ruídos muito intensos atrapalham consideravelmente o reconhecimento de fala e
não devem ser considerados válidos ou representativos do uso, e por isso, não devem ser incluídos no
treinamento.

12https://commonvoice.mozilla.org/en/datasets
13https://librivox.org/search?primary_key=52&search_category=language&search_page=1&search_fo

rm=get_results
14O número de horas depende da arquitetura de rede neural utilizada. Estamos considerando aqui o estado

da arte, que são modelos end-to-end. Modelos híbridos conseguem ser bem treinados com bem menos
horas. Falaremos mais disso na seção sobre arquiteturas.

15Na realidade, há mais de uma técnica de aumento de dados. Uma delas, bastante utilizada em treina-
mentos para ASR, é a spec augmentation (Park et al., 2019), que, apesar de ter “augmentation” no
nome, não aumenta os dados, mas faz edições nos dados já existentes.
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“tambem”. Por isso, é importante fazer um levantamento desse tipo de erro no corpus
de treinamento, por exemplo, contrastando a lista de palavras do corpus com uma lista-
referência da língua para a qual a aplicação está sendo desenvolvida16.

Depois de levantados os erros, é preciso corrigi-los de alguma forma caso sejam muito
frequentes. Isso é muito comum em dados coletados na internet ou que não passaram por
um processo rigoroso de transcrição e revisão. Outra forma de lidar com esse problema dos
typos, caso não se queira investir tempo na limpeza dos dados, é implementar um módulo de
pós-processamento que corrige grafias incorretas, mas isso pode trazer desvantagens, como
um possível aumento na latência (tempo corrente entre a fala do usuário e o reconhecimento
do texto, crucial em aplicações como a dos assistentes de voz).

Finalmente, talvez seja necessário normalizar o texto antes do treinamento17. As téc-
nicas de normalização são as mesmas utilizadas em processamento de texto (Capítulo 4),
por isso não vamos repeti-las aqui. Vale apenas dizer que atualmente existem modelos de
reconhecimento de fala end-to-end, isto é, que têm como entrada o texto não normalizado,
minimamente manipulado, e como saída, a transcrição também já normalizada inversa-
mente, da forma exata como deve aparecer para o usuário. No entanto, para se obter uma
acurácia boa em modelos end-to-end, é necessária uma quantidade muito grande de dados,
o que é inviável de se obter para muitos pesquisadores e empresas, por isso não se deve
descartar a normalização.

2.2.2.3 Pré-processamento do áudio

Depois da limpeza do texto, é preciso “limpar” os áudios. Áudios distorcidos18 devem
ser removidos e também aqueles cuja duração é muito discrepante da duração da maioria.
Mais uma vez, isso só é necessário caso o número de áudios outliers seja muito grande.
Um caso ou outro não vai atrapalhar a aprendizado. Por fim, os áudios e a transcrição
devem ser segmentados e alinhados de alguma forma, caso já não estejam assim. Essa
segmentação e alinhamento são importantes para garantir que a rede possa aprender a
partir de dados que sejam os mais específicos e corretos possíveis.

Conforme mencionado anteriormente, o reconhecimento de fala é feito atualmente por
meio de redes neurais, mas, qualquer que seja a arquitetura utilizada (veremos as prin-
cipais na próxima seção), a primeira etapa envolve processamento de sinais. O primeiro
passo é sempre a conversão do sinal analógico para digital. A isso se segue a extração de
informações do sinal, que serão os elementos de entrada para a rede neural (combinados
ao texto)19.

2.2.2.3.1 Conversão analógico-digital
Como explicado na Seção 2.2.1, o sinal acústico da fala nada mais é que o resultado da

vibração das pregas vocais pela passagem do ar. O ar que respiramos passa pelas cordas
16Vale lembrar que um sistema de reconhecimento de fala é dependente do idioma, isto é, um modelo

bem treinado em dados do português não conseguirá fazer um bom reconhecimento do francês. O mais
próximo que se pode chegar de modelos independentes de língua seria por meio de transfer learning,
que é uma técnica de aprendizado de máquina que “aproveita” um treinamento prévio como ponto de
partida para um treinamento com outros dados. No transfer learning, os pesos da rede neural não são
iniciados em 1, mas já ajustados com base no treinamento anterior.

17Há dois tipos de normalização de texto, a direta, conhecida apenas como “normalização”, e a inversa,
conhecida como “ITN (inverse text normalization)”, da qual falaremos mais adiante.

18Nos referimos a arquivos de áudio em que ocorre distorção do sinal e perceptualmente ouve-se um chiado
alto que compromete a compreensão da fala.

19Exceto no modelo wav2vec (Baevski et al., 2020), que será descrito mais adiante.
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vocais e causa sua vibração, gerando ondas sonoras, que passam pela faringe e laringe
até atingir a cavidade bucal. Nela, as ressonâncias geradas pela vibração das pregas
encontram obstáculos e são por eles modificadas e, finalmente, liberadas com a abertura
da boca (e pelo nariz, no caso de nasais), quando falamos. Os “obstáculos” mencionados
são as diferentes posições que os nossos articuladores assumem20. Dessa forma, o nosso
aparato vocálico atua como um filtro para as frequências originais emitidas pela glote, e
o que ouvimos é o que passou pelo filtro. Essas frequências filtradas são captadas por
microfones como ondas analógicas, que precisam ser digitalizadas para serem processadas
por um sistema de reconhecimento de fala.

A conversão do sinal envolve dois processos: a amostragem e a quantização21. A
amostragem é a seleção das amostras de amplitude do sinal acústico que serão medidas
para se representar digitalmente a onda. Deve-se selecionar, no mínimo, duas amostras por
ciclo, uma correspondente ao pico, e a outra, ao vale da onda. O número de amostras por
segundo corresponde à taxa de amostragem. Qualquer que seja a taxa de amostragem, a
máxima frequência registrada em 1 segundo será sempre a metade do número de amostras
em 1 segundo, uma vez que uma repetição da onda deverá ter, pelo menos, duas medições
para ser minimamente registrada. A taxa de amostragem para gravações de fala deve
ser de no mínimo 20 kHz (vinte mil medições por segundo), uma vez que a maioria das
informações relevantes para a fala estão abaixo de 10 kHz.

A quantização é a representação desses valores de amplitude em inteiros pelo computa-
dor. As representações mais comuns para um sinal acústico são de 8 ou 16 bits. Quanto
maior o número de bits que podem ser alocados para representar uma medição de ampli-
tude, melhor será a representação digital da onda, uma vez que mais pontos de amplitude
poderão ser armazenados.

2.2.2.3.2 Janelamento
Pelo fato de ser gerado de maneira irregular (vibrações da glote), o sinal de fala é um

sinal não-estacionário, isto é, não mantém suas propriedades constantes por mais de 100
ms. No entanto, entre 5 e 100 ms, as propriedades se mantêm relativamente constantes,
e o sinal se assemelha a um sinal estacionário22. Por isso, para representar um sinal com
duração de vários segundos ou até minutos, utiliza-se o método de janelamento23. Esse
método consiste na fragmentação do sinal em pequenas janelas de tempo de modo que o
início da próxima janela ocorra cerca de alguns milissegundos após o início da anterior24.
Para que não haja cortes abruptos na representação da amplitude do sinal entre uma janela
e outra, costuma-se aplicar a função Hamming em cada janela. Essa função aproxima de
zero os valores de amplitude nas extremidades das janelas.

2.2.2.3.3 Extração de informações das frequências do sinal
Uma vez separado em janelas, é preciso extrair as informações das frequências do sinal

digital, pois é nas frequências que residem os correlatos dos fones (a informação que nos
20Em linguística, a vogal [i], por exemplo, costuma ser descrita como “anterior alta não-arredondada”.

Cada um desses adjetivos se refere a um aspecto da articulação do [i]. “Anterior” e “alta” se referem
ao posicionamento da língua, e “não-arredondada”, à configuração dos lábios.

21Recomendamos a leitura de (Johnson, 2011) para saber mais.
22Para saber mais, consulte (Rabiner; Juang, 1993).
23Para representar um sinal estacionário, como o ruído branco, bastaria apenas uma janela, uma vez que

esse sinal é constante ao longo do tempo.
24Segundo Fayek (2016), costuma-se usar intervalos de 20 a 40 ms para a janela, e 10 ms de deslocamento

(50-60% de sobreposição entre duas janelas consecutivas).
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permite identificar diferentes fones)25. São informações de frequência e pressão que ser-
virão de entrada para a modelagem da fala. Há mais de um método de extração dessas
informações, mas o mais comum atualmente é a Transformada Discreta de Fourier (DFT),
computado pelo algoritmo FFT (Fast Fourier Transform). Esse método é aplicado a cada
janela, tendo como entrada a amplitude do sinal em um dado intervalo de tempo, e, como
saída, informações de frequência e pressão para cada janela.

Depois de extraídas, as informações das frequências do sinal são convertidas para a
escala mel (Stevens, 1937), uma escala de frequência baseada na percepção humana do
sinal acústico. Nosso ouvido é mais sensível a mudanças sutis de amplitude nas frequências
mais baixas e menos sensível a mudanças nas frequências mais altas. Dessa forma, a escala
mel agrupa as frequências com base em filtros logaritmicamente diferentes, isto é, as
frequências mais baixas possuem mais agrupamentos de menos faixas de frequência, cada,
e as frequências mais altas possuem menos agrupamentos com mais faixas de frequência
em cada um. Assim, as frequências mais baixas são representadas em mais detalhes do
que as mais altas.

As janelas de sinal digitalizado e representado na forma de frequências na escala mel são
transformadas em vetores, que servirão de entrada para a rede neural de reconhecimento
de fala, como veremos adiante.

2.2.2.4 Modelos de reconhecimento

O problema de reconhecimento de fala é um problema de classificação de sequências. A
entrada é um sinal contínuo, o sinal acústico, que deve ser primeiro filtrado para que a fala
seja separada do ruído26, e digitalizado. Assim, o sinal é transformado em uma sequência
de unidades discretas, como vimos na seção anterior. Essa sequência de unidades será
classificada como outra sequência, que será a saída do processo. A sequência de saída é,
na maioria dos casos, palavras.

No caso da conversão de fala em texto, a diferença de tamanho entre a sequência de
entrada da rede neural, vetores com features acústicas, e a de saída, palavras, costuma ser
muito grande. Lembre-se de que o áudio foi digitalizado e, com a extração das informações
de frequência, vetorizado. Cada vetor corresponde a uma janela de 10 ms, como vimos na
Seção 2.2.2.3.2, então, para uma sentença de 10 s, com 5 palavras, teríamos 100 vetores.
Para minimizar essa discrepância, realiza-se um subamostragem, processo de redução do
número de vetores do input.

Até alguns anos atrás, empregavam-se modelos estatísticos híbridos para resolver o
problema do reconhecimento de fala. As arquiteturas utilizadas continham módulos que
eram treinados de maneira independente. Os módulos eram o modelo acústico (AM), o
modelo de língua (LM) e um modelo lexical com um dicionário de pronúncias. Os modelos
conhecidos como HMM (Hidden Markov Model) foram amplamente utilizados com relativo
sucesso nas tarefas de ASR. No entanto, essas arquiteturas trabalhavam com modelos de
linguagem baseados em n-gramas27 e assumiam independência entre as probabilidades de
ocorrência dos fones, e, por isso, não eram eficazes em processar informações de longa
distância28. Hoje, as arquiteturas do tipo encoder-decoder são as mais utilizadas em ASR.
25Lembre-se das aulas de fonética acústica e dos formantes que caracterizam cada vogal. Para saber mais,

consulte (Johnson, 2011).
26Atualmente, as redes neurais conseguem aprender qual parte de um áudio contém fala.
27N-gramas representam contextos muito restritos, na maioria das vezes.
28Outra desvantagem dos modelos híbridos é o fato de o LM precisar alocar muita memória (100 GB)

para que se obtenham bons resultados no modelo. Isso se torna proibitivo em se tratando de ASR
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Os modelos HMM que geravam melhores resultados eram baseados numa arquitetura de
máquina de estados finitos, em que cada estado corresponde a uma parte de um fone. Por
exemplo, para o fone [a], gerava-se um HMM com três estados: o primeiro representando o
início do fone [a], o segundo representando a parte mais estável do fone, e o último, o final
do fone. Dessa forma, os modelos eram treinados para todos os fones da língua. Para tratar
o problema mencionado anteriormente de ausência de contexto, treinava-se modelos com
grupos de três fones seguidos (trifones). Os melhores modelos eram agrupados no módulo
do modelo acústico. A saída do modelo acústico, por sua vez, era interpolada com um
dicionário de pronúncias. O último passo era a combinação da saída do módulo lexical
com um modelo de língua, que continha n-gramas e suas probabilidades de ocorrência. O
Quadro 2.2 demonstra esse processo:

Quadro 2.2. Modelos de reconhecimento

AM + Léxico LM
ingressos para a próxima seção -> ingressos para a próxima sessão

Na primeira coluna do Quadro 2.2, temos a saída do modelo acústico e do léxico, que
é “ingressos para a próxima seção”. Note-se que a palavra “seção”, um dos homófonos
conhecidos do português, não está escrita da maneira correta. Nesse contexto, a grafia
correta seria “sessão”. A adição de um modelo de língua, treinado com uma quantidade
suficiente de dados, é capaz de acertar a grafia correta para esse contexto, com base nas
relações entre as palavras.

Como o treinamento do modelo acústico HMM era baseado nos fones, era necessário
balancear os dados de treinamento foneticamente. Isto é, a distribuição dos fones nos
dados deveria refletir a sua proporção na língua falada29. A consoante [l], por exemplo,
um dos fones mais frequentes do português brasileiro, deveria ocorrer mais vezes nos dados
de treinamento do que sua parente [lh], menos comum.

Uma arquitetura parecida com as híbridas, chamada CTC (Connectionist Temporal
Classification), configura a forma mais simples de executar a tarefa de reconhecimento de
fala. Assim como os modelos acústicos dos modelos híbridos, o CTC atribui labels (classes,
dentre as possíveis letras do alfabeto) a cada frame de atributos acústicos e depois elimina
as letras duplicadas seguidas uma da outra. O principal problema do CTC é a sua “falta de
memória”, isto é, ele considera todas as saídas independentes umas das outras, e computa
a saída para um instante t apenas com base na entrada desse mesmo instante t.

Mais recentemente, começou-se a empregar redes neurais recorrentes na tarefa de ASR.
Basicamente, essas redes, chamadas de RNN, tinham a vantagem de armazenar informação
desde o início da sequência, ou no nosso caso, da sentença, configurando uma forma de
“memória”30. A computação dentro de uma unidade da rede leva em consideração a saída
da unidade da etapa anterior bem como a saída do próprio neurônio na etapa atual. As
RNN-T (T de Transducer) são a combinação do CTC, enquanto modelo acústico, com um

embarcados em dispositivos.
29Alcaim et al. (1992) descrevem uma metodologia para gerar listas foneticamente balanceadas. Um

procedimento semelhante, baseado no cálculo do qui quadrado, pode ser aplicado ao balanceamento de
corpora.

30RNN têm a desvantagem dos vanishing gradients e precisam ser combinadas com técnicas de gating,
como LSTM e GRUs. Na prática, RNNs são séries de LSTMs.
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predictor que faria as vezes de modelo de língua e reavaliaria a saída do CTC, gerando
uma nova saída, levando em consideração o contexto.

Outra opção muito usada são os Transformers com self-attention. De forma resumida,
diferentemente das RNN, nos Transformers, os vetores de entrada e de saída têm o mesmo
tamanho e cada bloco de atenção tem acesso às entradas dos blocos anteriores. Assim,
cada entrada é comparada com as demais para que a saída mais provável seja gerada. Os
Transformers são eficazes em modelar contextos mais distantes, mas menos eficazes em
contextos de curta distância.

Atualmente, tanto RNN-T quanto Transformers são técnicas bastante utilizadas em
ASR. No entanto, alguns estudos mais recentes apontam outras soluções como ainda me-
lhores. Gulati et al. (2020) mostram resultados competitivos com o uso de Conformers,
arquitetura que une as redes convolucionais (CNN) com os Transformers (daí o nome “con-
former”). Na combinação CNN + Transformers, as limitações de ambas arquiteturas são
suavizadas, porque o que é deficiente em uma é o ponto forte da outra. Os Transformers
são melhores em contextos mais globais, e as CNN, em contextos mais locais.

Nas arquiteturas de encoder-decoder, o “encoding” pode assumir diferentes unidades,
como fones, sílabas ou grafemas. No entanto, os resultados mais competitivos em ASR
utilizam wordpieces como as menores unidades codificadas. Wordpieces, ou subwords, são
exatamente o que os nomes indicam: partes de palavras (Capítulo 4). Mas não devem ser
confundidos com morfemas! Diferentemente dos morfemas, as wordpieces não carregam
nenhum significado necessariamente31. Elas podem ser geradas de maneira empírica por
diferentes algoritmos (WordPieceModel, byte pair encoding (BPE) e outros) e constituem
um vocabulário induzido a partir de dados de texto. A segmentação das palavras da língua
em unidades menores é, de certa forma, arbitrária (sua geração envolve etapas “greedy”),
embora se baseie na frequência com que essas unidades aparecem no corpus. Por exemplo,
em um corpus formado apenas por sentenças com verbos no infinitivo, é de se esperar que
um vocabulário induzido a partir dele contenha alguma wordpiece que termine em “-ar”,
como tar_ (o “underscore” após a string representa final de palavra). Dessa forma, caso o
modelo se depare com o neologismo “deletar”, considerando que ele não esteve presente no
corpus de treinamento, o modelo conseguirá gerá-lo concatenando a wordpiece “tar_” com
outras wordpieces (talvez “de_”, de “deixar, derrubar”, “le_” de “ler, levar”, e “tar_”).

A abordagem de wordpieces como unidade de modelagem se mostrou melhor do que a de
grafemas no que diz respeito especialmente às palavras OOV (out-of-vocabulary), como ne-
ologismos, nomes próprios, palavras estrangeiras e termos da moda. Nos modelos híbridos,
os frames acústicos eram mapeados para fones e depois era necessária uma interpolação
com um dicionário de pronúncia para gerar as palavras. Nos modelos end-to-end, em que
se busca eliminar essa última etapa, wordpieces têm gerado resultados melhores pelo fato
de trazerem em si uma espécie de contexto. Na maioria das línguas, incluindo o português,
um grafema isolado pode ser associado a mais de uma pronúncia, como é o caso de “r”
(“rato” e “caro”). Ao contrário, o fone [h] de “rato” não ocorrerá na wordpiece “_ro”. Os
grafemas e o léxico de pronúncia funcionam bem para palavras conhecidas da língua, mas
deixam a desejar quando se deparam com palavras que não estão no dicionário.

Mais recentemente, em 2019, uma arquitetura bastante promissora foi proposta pela
Facebook AI, o encoder wav2vec32. Baseado no word2vec (Capítulo 10) do processamento
de texto, a ideia do wav2vec é obter representações vetoriais diretamente a partir do áudio

31Apenas no caso de uma wordpiece coincidir com um morfema, ela intrinsecamente terá significado, mas
isso não é levado em consideração pelo modelo.

32https://ai.facebook.com/blog/wav2vec-state-of-the-art-speech-recognition-through-self-supervision/.
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puro, isto é, eliminando a etapa de extração de atributos acústicos e a necessidade de
se treinar com áudios transcritos. Por meio de duas redes convolucionais sucessivas, o
modelo transforma áudio digitalizado em vetores e aprende distinguindo trechos reais de
áudio de trechos modificados por ele mesmo. O wav2vec é uma arquitetura de aprendizado
autossupervisionada (self-supervised learning) que aprende a predizer trechos de áudio.
Esse modelo depois pode ser combinado com outras redes neurais usadas em ASR. A
grande vantagem dessa abordagem é que ela resolve o principal problema da tarefa de
reconhecimento de fala: a falta de dados de áudio e texto, especialmente para low resource
languages, para as quais a oferta de dados é baixíssima ou até mesmo inexistente. Mesmo
para línguas como o inglês, bem representado em termos de dados para processamento de
fala, o wav2vec é bastante eficiente, porque precisa de 100 vezes menos horas de áudio de
treinamento do que as arquiteturas end-to-end que vimos acima (Baevski et al., 2020).

2.2.2.5 Etapas adicionais

Devido à escassez de dados de fala anotados disponíveis e à necessidade que os modelos
end-to-end têm de muitos dados, várias técnicas vêm sendo experimentadas para que
seja possível contornar essa questão. Uma técnica bastante conhecida é o shallow fusion
(Williams et al., 2018). Nessa técnica, um modelo de língua, treinado a partir de corpora
de textos, é adicionado ao pipeline de treinamento. Esse LM externo, como é chamado, é
eficaz em completar sequências de palavras, então sua contribuição se dá na reavaliação
de dado segmento para um chunk mais provável. Suponhamos que o modelo de ASR
treinado com áudio e texto tenha gerado a seguinte saída “essas ideias como-as com sebo”.
O recálculo da hipótese pelo LM externo provavelmente chegaria em “essas ideias como
as concebo”, que é um trecho mais provável de ocorrer, dada a semântica das palavras
envolvidas.

Há muitas outras técnicas de aprendizado de máquina que podem ser usadas, e combi-
nadas, para aprimorar o resultado de um sistema de reconhecimento de fala. Há quem
recorra à síntese de áudio para resolver o problema da falta de dados, por exemplo.

2.2.2.6 Pós-processamento

Uma última etapa do pipeline de um sistema de ASR costuma ser a normalização inversa,
mais conhecida como ITN (Inverse Text Normalization)33. O que ocorre nessa etapa
é a conversão de strings que foram transcritas da forma como foram faladas (domínio
falado) em símbolos (domínio escrito). Isso se aplica principalmente a números, unidades
de medida, moedas, contas de matemática, números romanos, tudo que envolve uma
simbologia diferente de “palavra”. Normalmente, a hipótese gerada pelo ASR não contém
caracteres numéricos nem outros símbolos, como “ª” ou “&”, então, para que um número
de telefone, por exemplo, seja mais legível para o usuário final da aplicação, se faz a
normalização inversa. Dessa forma, um número como “noventa e nove nove nove nove
nove nove nove nove nove”, formato gerado na hipótese, pode ser convertido para (99)
9999-9999. O mesmo costuma acontecer com quantias monetárias, como “dois milhões e
quinhentos mil reais”, que pode ser transformado em “R$ 2.500.000” ou “R$ 2500000”, a
depender da convenção adotada.

33Isso depende bastante de qual aplicação se está desenvolvendo. Em se tratando de aplicações para
fins comerciais, é extremamente comum haver a normalização inversa, por questões de experiência do
usuário.
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Os módulos de ITN podem ser feitos por meio de regras escritas por especialistas ou
podem ser redes neurais. Recentemente, começou-se a migrar para os ITNs neurais, como
indica o artigo da Amazon AWS AI de 2021 (Sunkara et al., 2021). Um ITN baseado em
regras funciona segundo um modelo de transdutor de estados finitos (FST), semelhante à
máquina de estados finitos mencionada anteriormente na explicação dos HMMs.

2.2.2.7 Métricas de avaliação

A acurácia de um modelo de ASR costuma ser medida em termos de taxa de erro de
palavras e de sentenças. As métricas mais utilizadas são a Word Error Rate (WER)
e a Sentence Error Rate (SER). A WER é calculada com base na soma de deleções,
substituições e inserções dividida pelo total de palavras da referência e multiplicada por
100. Veja o exemplo abaixo, retirado da base de teste do LibriVox:

Referência: A virtude é comunicável. O vício é contagioso. Os governos
fracos fazem fortes os ambiciosos e insurgentes. Atividade sem juízo é mais
ruinosa que a preguiça.
Hipótese : A virtude é comunicável. O vício é contagioso. Os governos
fracos fazem fortes os ambiciosos e insurgentes. Atividades sem juízo é mais
ruidosa que a preguiça.
Avaliação: S S

O trecho da referência é a transcrição manual do áudio, e o trecho da hipótese é a saída
gerada por um sistema de ASR. Os segmentos sublinhados são aqueles cujo reconhecimento
automático errou. Enquanto a referência era “atividade”, no singular, a hipótese gerada
foi “atividades”, no plural; enquanto a referência era “ruinosa”, a hipótese foi “ruidosa”.
Esses são exemplos de erros de substituição e a WER desse trecho é dada por 2/26 * 100
= 7,69%, em que 2 é a soma das substituições e 26 é o total de palavras do trecho.

Em geral, calcula-se um valor único de WER, para um dado conjunto de teste, para se
avaliar o desempenho de um modelo. Atualmente, os melhores modelos atingem um valor
de WER inferior a 5% sem técnicas de fine-tuning e shallow fusion.

A métrica SER é referente à computação do número de sentenças com pelo menos um
erro. Portanto, para um conjunto de teste com 100 sentenças, das quais dez apresentaram
um ou mais erros de inserção, deleção ou substituição, a taxa de SER será de 10%. Por ser
mais detalhada e dar uma ideia melhor do desempenho de um modelo, a WER costuma
ser mais utilizada do que a SER. A SER é indicada para casos em que se queira medir
o desempenho de um normalizador inverso, por exemplo, em que o número de tokens de
uma sentença não normalizada para uma normalizada não nos diz muito. Por exemplo, a
sentença “Você me deve cinco reais”, quando normalizada inversamente, gera “Você me
deve R$5,00”, a depender da convenção adotada pelo ITN. Digamos que a saída de um
ITN para essa sentença seja “Você me deve R$ 5,00”. Se computarmos o WER, obteremos
2/4 * 100 = 50%. Nesse caso, o WER não nos diria muito sobre a eficácia do ITN. Por
isso é mais interessante computarmos a SER e sabermos qual a porcentagem de sentenças
do conjunto de teste que apresentaram algum erro de normalização.

Como bem apontou Jurafsky; Martin (2023), talvez fosse interessante criar uma mé-
trica que levasse em consideração a relevância das palavras da sentença, atribuindo um
peso maior às palavras mais relevantes, que são, em geral, palavras de conteúdo, como
verbos e nomes (Capítulo 4). Por exemplo, uma sentença como “Mande um beijo para a
Juliana” reconhecida por um ASR como “Mande um beijo pra Juliana” seria muito menos
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problemática para todos os efeitos do que uma saída como “Mande um beijo para a Júlia”.
Embora o WER da segunda sentença (16,6%) seja menor do que o da primeira (50%),
a primeira hipótese é muito mais fiel ao conteúdo da sentença. Em muitas aplicações, o
ASR é o primeiro passo de um pipeline de PLN que envolve a atribuição da sentença a
uma intenção do falante e depois realiza uma ação. Nesse caso, enviar um beijo para a
pessoa errada pode ter sérias consequências.

2.2.2.8 Desafios em reconhecimento de fala

Mesmo quando um modelo atinge uma acurácia de quase cem por cento de acerto no
reconhecimento das palavras, há ainda alguns erros bastante difíceis de corrigir. Os casos
que apresentamos aqui valem para o português brasileiro. É possível que se apliquem a
outras línguas em situações parecidas, mas o que será apresentado se baseia nas observações
com relação ao português do Brasil. Esses problemas estão relacionados aos artigos “a” e
“o”, vogais átonas, na maioria das vezes, quando ocorrem no fim de uma palavra seguidas
da mesma vogal também em posição átona, como no Exemplo 2.1.

Exemplo 2.1.

Mande um beijo para a Amanda

Quando falamos espontaneamente, ou até mesmo numa fala colaborativa, cujo “inter-
locutor” é um assistente virtual, situação em que tendemos a falar de um modo mais
monitorado e articulado, as vogais em sequência são pronunciadas de forma contínua,
numa mesma corrente de ar. Não costumamos fazer pausas (chamadas de glottal stops)
entre uma vogal e outra nessas situações. No Exemplo 2.1, o [a] final de “para” se junta
ao [a] do artigo “a” e ambos podem ser interpretados pelos modelos como sendo apenas
um único fone [a], como ilustrado em Exemplo 2.2.

Exemplo 2.2.

Mande um beijo para a Amanda

Embora a diferença de duração entre um caso e outro seja de apenas alguns milissegun-
dos, nem sempre o modelo consegue fazer a segmentação correta. Dessa forma, é possível
que um modelo reconheça “Mande um beijo para Amanda” em vez do esperado. Isso
não quer dizer que os modelos nunca irão acertar o trecho “para a”. Como mostrado nas
seções anteriores, há outros fatores que não apenas a correspondência grafema-fone em
jogo no reconhecimento de fala (por exemplo, a distribuição das palavras na língua dada
pelo LM).

Exemplo 2.3.

Quero instalar o WhatsApp

Algo semelhante poderia acontecer com Exemplo 2.3, em que os modelos podem ter
dificuldade em reconhecer o artigo “o” pelo fato de a vogal [o] átona ser bastante próxima
em qualidade da semivogal de “wa” em “WhatsApp” e de ambas serem produzidas em
coarticulação. É possível que uma saída para a transcrição automática dessa sentença
fosse “Quero instalar WhatsApp”.
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Esses dois exemplos têm outro ponto em comum: ambas as possibilidades são bastante
banais e frequentes na língua. Tanto “para” quanto “para a” são formas muito usadas em
qualquer contexto. O mesmo vale para “instalar WhatsApp” e “instalar o WhatsApp”. As
duas formas são muito comuns. Isso dificulta a resolução do problema por meio de uma
interpolação com um modelo de língua, por exemplo, uma vez que as formas com e sem
artigo provavelmente serão bem próximas em probabilidade de ocorrência.

Outro caso de semelhança fonética que confunde um modelo de ASR é o par “no/do” (e
suas variações). Pelo fato de as duas preposições poderem ocorrer nos mesmos contextos
e ainda serem formadas de apenas dois fones muito parecidos, a sua distinção não é trivial
para o modelo. Desse modo, uma sentença como “vou buscar um trabalho na escola”
pode facilmente ser reconhecida como “vou buscar um trabalho da escola”. É claro que
isso depende também do quão articulada a fala é e também da qualidade do áudio, e da
presença ou ausência de ruído.

Todos os casos relatados nesta seção não constituem, a priori, erros graves de reconheci-
mento de fala, uma vez que não alteram o significado das sentenças em questão de maneira
drástica. Apesar disso, como dito na Seção 2.2.2.7, a principal métrica utilizada na ava-
liação de um modelo de ASR não faz nenhum tipo de discriminação entre as palavras,
e considera todas de igual peso. Embora a princípio um pouco injusta, essa prática se
explica pelo fato de que seria necessário algum trabalho etiquetador para identificar as pa-
lavras relevantes nas sentenças. Talvez a classificação binária entre palavras de conteúdo
versus palavras gramaticais (Capítulo 4) não fosse suficiente para todos os casos. Poderia
haver, por exemplo, algum caso em que “na” e “da” trouxessem uma distinção decisiva de
significado. Talvez por isso ainda seja mais viável manter todas as palavras com o mesmo
status durante a avaliação.

2.2.3 Síntese de fala
Síntese de fala é o processo de conversão de texto ortográfico para áudio. Nos sistemas de
conversão texto-fala ocorre um mapeamento de sequências de letras para formas de ondas
sonoras.

Comumente utilizado por softwares de acessibilidade, módulos de atendimento automá-
tico e assistentes virtuais, os sistemas de conversão texto-fala têm suas unidades acústicas
segmentadas e concatenadas conforme informações de transcrição fonética do texto que se
deseja sintetizar, transformando então aquela sentença em sinal acústico.

Um TTS (do inglês, text-to-speech) pode ser dividido em duas etapas: a primeira, cha-
mada de análise do texto, onde o texto de entrada é normalizado e transcrito da forma
ortográfica para a fonológica; e a segunda, síntese do sinal, onde ocorre a concatenação das
unidades fonológicas e a inserção da prosódia. Vamos detalhar cada uma destas etapas a
seguir.

2.2.3.1 Análise do texto

Na etapa de Análise do texto o objetivo é decodificar o texto de entrada e prepará-lo
para ser convertido em áudio. Essa etapa, também conhecida como pré-processamento,
pode ser dividida em outras duas tarefas: a normalização, que expande o texto de entrada
para a sua forma literal; e a segunda, que converte o texto já expandido para fonemas, ou
representações de pronúncia, e o entrega para a etapa seguinte.
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2.2.3.1.1 Normalização
Ao receber o texto a ser sintetizado o sistema de TTS, nesse primeiro estágio, a tarefa

é normalizar a sentença de entrada. Nesta etapa normalizar significa substituir elementos
do texto como números e abreviaturas, por palavras ou sequência de palavras escritas por
extenso. Exemplos são apresentados no Quadro 2.3.

Quadro 2.3. Exemplos de normalização

Texto de entrada Texto normalizado
1990 mil novecentos e noventa
68,3% sessenta e oito vírgula três por cento
Av. avenida
km² quilômetros quadrados
2:45PM Duas e quarenta e cinco da tarde

Algumas classes de normalização têm mais problemas do que outras. As siglas, por
exemplo, podem ser lidas letra por letra, como “OMS”, ou como uma única palavra, no
caso dos acrônimos, como em “USP”, ou ainda serem expandidas como em “SP – São
Paulo”. No português ainda temos o caso do gênero gramatical para casos como dos
algarismos 1 e 2, que podem ser expandidos como um/uma e dois/duas, a depender da
palavra que vem a seguir. Exemplos são apresentados no Quadro 2.4.

Quadro 2.4. Exemplos de normalização para algarismos

Texto de entrada Texto expandido
1 mesa uma mesa
1 copo um copo
2 dias dois dias

Para a etapa de normalização, a divisão por categoria pode tornar a organização do
trabalho mais fácil e/ou intuitiva. Assim, dá-se conta de casos a serem normalizados
por categorias ou classes de fenômenos linguísticos de acordo com suas ocorrências na
língua. Algumas categorias de normalização no português brasileiro são apresentadas no
Quadro 2.5.

Quadro 2.5. Categorias de normalização no português brasileiro

Categoria Exemplos
Abreviaturas “Av.” “ltda.” “Sra.”
Siglas “SP” “USP” “IR”
Números cardinais “102” “1.500” “18,20”
Números ordinais “2º” “3ª”
Datas “08/07/2014” “1º de maio de 1.886”
Valores monetários “R$ 32,50” “US$ 150,00” “R$ 149,6 bilhões”
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Links/URLs “www.google.com”
Porcentagem “12,8%” “21,3%”
Unidades de medida “3cm” “8,515 mi Km²” “100km/h” 45

A tarefa de normalização do texto pode ser feita com a utilização de duas diferentes
técnicas: (1) É possível optar por desenvolvê-la por meio de regras: muitas vezes utilizando-
se de expressões regulares, tais regras são descritas de modo a analisar o texto token
a token e buscar padrões compatíveis no texto. Uma vez que um padrão do texto dá
match com uma regra descrita, a regra cuida de substituir o token em questão por seu
correspondente por extenso. Modelos de TTS mais robustos contam com sistemas como o
Kestral de (Ebden; Sproat, 2014) que também é baseado em regras, mas primeiro classifica
e analisa cada entrada do texto e depois produz um novo texto usando uma gramática de
verbalização. O normalizador desenvolvido com base em regras tem a vantagem de não
depender de dados de treinamento anotados, mas as regras podem se tornar complexas e
frágeis, além de carecer de escritores especializados para mantê-las.

Há também normalizadores baseados em redes neurais (2) chamados de modelo
codificador-decodificador, que demonstram melhor funcionamento se comparados aos
normalizadores baseados em regras, mas que demandam grandes conjuntos de dados
anotados.

Além das etapas aqui apresentadas, a síntese de fala ainda passa pela etapa de conversão
grafema-fonema, treinamento da voz e validação do modelo treinado. A etapa de conversão
grafema-fonema para o português brasileiro é comumente realizada com uso de regras
descritas de modo a mapear as letras do alfabeto para o som correspondente a ela, de
acordo com o contexto em que tal letra aparece. Já os treinamentos do modelo de voz, por
muitos anos feitos por meio de métodos estatísticos (Hidden Markov Models – HMMs), hoje
são comumente realizados com o uso de redes neurais, método conhecido como Tacotron2
integrado à LPCnet. A avaliação de qualidade e acurácia desses modelos é feita por meio
de uma medida numérica baseada na opinião pessoal de humanos, o Mean Opinion Score
(MOS) é uma classificação de qualidade de voz. O teste consiste em humanos falantes
nativos do idioma ouvirem e atribuírem uma nota entre 1 (ruim) e 5 (excelente) para
áudios sintetizados a partir do modelo a ser avaliado. A média das notas atribuídas aos
áudios sintéticos passam a ser a nota da avaliação do modelo. Ainda muito dependentes
da impressão dos avaliadores humanos, a acurácia dos modelos assim treinados ainda não
é mensurada numericamente, ou seja, com avaliações automáticas e objetivas, o que torna
a validação das tecnologias hoje empregadas na área bastante dependentes das percepções
dos avaliadores.

2.2.4 Considerações finais
Neste capítulo, vimos um pouco sobre a história do processamento de fala, sobre as ca-
racterísticas da língua falada e sobre as principais tarefas da área de processamento de
fala, que são o reconhecimento automático e a síntese de fala. Esperamos ter conseguido
demonstrar no que o processamento de fala difere do processamento de texto e quais são
os seus principais desafios. De maneira semelhante ao que ocorre no processamento de
texto, há carência de dados de qualidade para o processamento do português brasileiro
em comparação com o cenário do processamento do inglês. Atualmente, os modelos de
reconhecimento de fala end-to-end, que são o estado da arte, necessitam de uma quanti-
dade muito grande de dados para que seja obtida uma qualidade de ponta. Os modelos de
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síntese, por sua vez, necessitam de menos horas de fala, porém a qualidade das gravações
precisa ser impecável e há a necessidade de se gravar a mesma pessoa, o que aponta para
um custo elevado, tanto financeiro quanto de tempo.

Conforme demonstrado na Seção 2.2.2.1, em se tratando de ASR, é necessário considerar
variações dialetais, tanto de pronúncia quanto de vocabulário e sintaxe, durante o treina-
mento dos modelos. Os dados precisam ser suficientemente variados e representativos de
cada variedade a fim de que um sistema genérico o bastante para dada língua seja desenvol-
vido. Isso não ocorre no processamento de texto nas mesmas proporções. Especialmente
quando comparamos o português europeu com o brasileiro no que diz respeito ao reconhe-
cimento, e também à síntese de fala, por serem variedades muito diversas, especialmente
foneticamente, seria preciso construir sistemas de ASR separados para processar as duas
línguas. No processamento de texto, diferentemente, pelo fato de a língua escrita ser mais
conservadora, as duas variedades se aproximam, embora cada uma continue tendo suas
peculiaridades de grafia, vocabulário e sintaxe. O impacto da distância entre as variedades
se torna mais evidente na síntese de fala, uma vez que um sistema desenvolvido para o
português europeu não seria bem aceito por falantes brasileiros residentes no Brasil. Basta
pensar no quão estranho seria utilizar um assistente virtual que falasse português euro-
peu. Apesar de todas essas considerações, vemos despontar, nos últimos meses, modelos
de reconhecimento e de síntese de fala treinados com várias línguas. Os estudos de Yang
et al. (2023), Pratap et al. (2020a) e Saeki et al. (2023) explicam como essas técnicas
funcionam. Esse tópico é bastante interessante e será objeto de uma próxima edição deste
capítulo.

Além do reconhecimento e da síntese de fala, há várias outras tarefas na área de pro-
cessamento de fala. Podemos elencar aqui as seguintes: clonagem de voz, detecção de
palavras-chave, identificação de falantes, diarização da fala, entre outras. O Capítulo 3
deste livro tratará de recursos para o desenvolvimento dessas e de outras tarefas do pro-
cessamento de fala e também apresentará uma breve descrição de cada uma.
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3.1 Introdução
Até a metade de 2020, o português brasileiro (PB) possuía apenas algumas dezenas de
horas de dados de fala públicos ou abertos para pesquisas acadêmicas, disponíveis para
treinar modelos para os sistemas mais comuns, que são os reconhecedores automáticos
de fala (em inglês, Automatic Speech Recognition ou ASR) e os sintetizadores de fala
(em inglês, Text-to-Speech Synthesis ou TTS). Havia um grande contraste com a língua
inglesa, cujos recursos eram maiores tanto em número de horas quanto em número
de locutores e, assim, mais adequados à aplicação de métodos de aprendizado profundo
de máquina, chamados de deep learning, em inglês.

Para o treinamento de modelos de reconhecimento de fala, havia aproximadamente 60
horas, divididas em quatro pequenos conjuntos de dados de fala lida (em inglês, read
speech), isto é, uma fala preparada para ser lida, em contraste com a fala espontânea: (1)
o Common Voice Corpus versão 5.1 (da Mozilla)1 (2) o dataset Sid, (3) o VoxForge e (4)
o LapsBM 1.42. Para o treinamento de modelos de síntese de fala, havia um conjunto de
dados de um único locutor com 10 horas e 28 minutos de fala, chamado TTS-Portuguese
Corpus3.

A fala espontânea possui fenômenos que tornam o seu reconhecimento mais complexo
do que o da fala lida, como as pausas preenchidas e as disfluências de edição. Exemplos de
projetos que tratam da fala lida são o Librivox4, que distribui os livros de domínio público
em formato de áudio. Estes áudios têm sido usados em vários projetos para criação
de recursos para processamento de fala em inglês como o LibriSpeech ASR Corpus5 e

1https://commonvoice.mozilla.org/pt/
2O dataset Sid, o VoxForge e o LapsBM 1.4 estão disponíveis em: https://igormq.github.io/datasets/
3https://github.com/Edresson/TTS-Portuguese-Corpus
4https://librivox.org/pages/about-librivox/
5https://www.openslr.org/12
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o LibriTTS6, ambos alocados no repositório Open Speech and Language Resources. O
LibriSpeech é um grande corpus de fala lida em inglês, com 1.000 horas, destinado a
pesquisas de reconhecimento automático de fala. O LibriTTS é um corpus multilocutor
derivado do LibriSpeech para pesquisas em síntese de fala, com 585 horas.

Nesse cenário de escassez de dados públicos de fala em PB para treinamento de sistemas
de processamento de fala, foi concebido, em agosto de 2020, o projeto TaRSila7 do Center
for Artificial Intelligence8 da Universidade de São Paulo, financiado pela IBM e FAPESP.
O projeto TaRSila visa a aumentar os conjuntos de dados de fala em PB tanto para
treinamento de sistemas como também para pesquisas linguísticas nas seguintes tarefas
do processamento de fala:

1. reconhecimento automático de fala espontânea, que transcreve automaticamente a
fala espontânea, por exemplo, diálogos, entrevistas e conversas informais;

2. síntese de fala multilocutor expressiva, que gera vozes de diferentes locutores/falantes
de maneira próxima a um falante humano, a partir de um texto;

3. clonagem de voz. A clonagem de voz engloba duas grandes tarefas do processamento
de fala: a síntese de fala e a conversão de voz. O objetivo da clonagem é copiar a voz
de um locutor e gerar novas amostras de áudio utilizando-se de características da voz
do locutor. Existem diferentes métodos de clonagem, sendo os mais interessantes os
de síntese de fala multilocutor zero-shot e os métodos de conversão de voz zero-shot
que conseguem clonar a voz de um locutor utilizando apenas alguns segundos de
fala;

4. modelagem de tópicos a partir das transcrições dos áudios, que é útil para organizar,
resumir e visualizar o conteúdo de vídeos em tópicos similares;

5. predição da pontuação de segmentos de fala e predicação da capitalização, isto é,
quais palavras devem ser escritas com a primeira letra maiúscula. Essas tarefas
são importantes para facilitar o entendimento humano do texto de uma transcrição
automática. Também são importantes para o encadeamento de sistemas, quando
o ASR é usado antes de um sistema de tradução automática ou de um sistema
de reconhecimento de entidades nomeadas (em inglês, Name Entity Recognition ou
NER). Exemplos de entidades nomeadas são nomes de pessoas, de lugares, e de
organizações, entre outras;

6. segmentação prosódica da fala espontânea em unidades prosódicas terminais e não
terminais, que transmitem a ideia de conclusão do enunciado e a ideia de não conclu-
são, respectivamente. Ajuda a analisar o conteúdo de uma sequência falada, dados
os vários sentidos possíveis, e facilita a criação de conjuntos de dados para treina-
mento de ASRs para fala espontânea, por indicar o limite de uma sequência de fala
e, consequentemente, auxiliar na predição da pontuação (tarefa citada acima);

7. reconhecimento de emoções a partir da fala (em inglês, Speech Emotion Recognition
ou SER). Reconhece o estado emocional de um locutor a partir de sua fala e é útil
para muitas aplicações, como o desenvolvimento de ferramentas de diagnóstico para
terapeutas, assistentes de voz e ferramentas para análise de comunicações em call
centers.

Além das sete tarefas acima em estudo no TaRSila, o livro sobre Processamento de

6https://www.openslr.org/60/
7https://sites.google.com/view/tarsila-c4ai/
8http://c4ai.inova.usp.br/
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Fala9 (Bäckström et al., 2022) apresenta outras tarefas típicas, como o reconhecimento e
verificação de locutor, a restauração de fala e a diarização:

• reconhecimento de locutor e verificação de locutor, que se referem, respectivamente,
à identificação do locutor (quem está falando?) e à verificação se o locutor é quem
afirma ser;

• a restauração (ou aprimoramento) da fala refere-se à melhoria de uma gravação de
um sinal de fala para, por exemplo, remover o ruído de fundo ou o efeito da acústica
do ambiente;

• a diarização da fala é o processo de segmentar uma conversa de vários falantes em
segmentos contínuos de um único falante.

O livro coloca o reconhecimento de emoções em áudios (citada acima) no grupo das tare-
fas de análise paralinguística, dado que extrai do sinal de áudio informação não linguística
(diferente da pontuação, por exemplo) e não relacionada à identidade de um locutor, como
fazem as tarefas de reconhecimento e verificação de locutor.

Neste capítulo, apresentamos os recursos de fala criados nos três primeiros anos do
projeto TaRSila para ilustrar várias das tarefas da área de processamento de fala, acima
elencadas, que são definidas e exemplificadas em cada seção. Nesse percurso, fazemos
um contraste com a língua inglesa que possui mais recursos para cada tarefa, citando os
recursos disponibilizados na literatura tanto para o inglês como para o português.

Os vários recursos desenvolvidos no TaRSila têm o prefixo CORAA (CORpus de Áudios
Anotados), que é um grande corpus multipropósito do português brasileiro no qual os arqui-
vos de áudios estão alinhados com transcrições que foram (ou estão sendo) manualmente
validadas para cada tarefa estudada no TaRSila.

O alinhamento de um trecho de áudio com a transcrição correspondente indica o tempo
de início e o tempo final do trecho (também chamado de minutagem do áudio) (veja
a Figura 3.1), formando pares usados no aprendizado supervisionado de um modelo de
reconhecimento de fala. O reconhecedor Whisper10 da OpenAI, por exemplo, foi treinado
dessa forma. O uso de pares áudio-transcrição para treinamento de reconhecedores de fala
não é a única abordagem para a tarefa, que também pode ser feita por aprendizado não
supervisionado, como é o caso, por exemplo, do wav2vec-U11. Essa é uma abordagem na
qual o aprendizado dispensa a necessidade de transcrições, e ocorre apenas por meio de
áudio. Em todo caso, para a avaliação do desempenho de um reconhecedor, é importante
que haja os pares áudio-transcrição.

Figura 3.1: Excerto do inquérito SP_D2_255 do NURC-SP com dois trechos (text) e
indicação do tempo de início (xmin) e tempo final (xmax) em segundos no
formato TextGrid. A anotação “...” refere-se a uma pausa silenciosa.

9https://speechprocessingbook.aalto.fi/.
10https://github.com/openai/whisper/
11https://github.com/facebookresearch/fairseq/tree/main/examples/wav2vec/unsupervised
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Começamos apresentando, na Seção 3.2, o TTS-Portuguese Corpus, corpus para treina-
mento de modelos de síntese de fala, criado e disponibilizado no início de 2020 com a fala
de um único locutor. Esse corpus permitiu avançar pesquisas sobre síntese de fala, conver-
são de voz e uma abordagem de aumento de dados para treinar modelos de reconhecedores
de fala em cenários de baixos recursos de dados. Na Seção 3.3, apresentamos o corpus
CORAA NURC-SP, que contém 334 horas de fala espontânea e fala preparada de falantes
de São Paulo, capital, divididas em uma parte com áudios e transcrições manuais não ali-
nhadas originalmente (47 inquéritos) e outra parte de áudios somente (328 inquéritos). Na
Seção 3.4, apresentamos o corpus CORAA ASR versão 1.1, composto por quatro corpora
disponíveis na literatura, que foram validados para a tarefa de ASR, e uma coleção de TeD
Talks, totalizando aproximadamente 290 horas. Na Seção 3.5, apresentamos o CORAA
SER versão 1.0, composto por aproximadamente 50 minutos de segmentos de áudio rotu-
lados em três classes: neutro, não neutro feminino e não neutro masculino, sendo que a
classe neutra representa segmentos de áudio sem estado emocional bem definido e as clas-
ses não neutras representam segmentos associados a um dos estados emocionais primários
da fala do locutor. Finalmente, na Seção 3.6, apresentamos o corpus do Museu da Pessoa
(MuPe), com 300 horas de áudios de histórias de vida e transcrições com pontuação, que
foi cedido ao TaRSila em um convênio entre o Instituto de Ciências Matemáticas e de
Computação da Universidade de São Paulo (ICMC-USP), Universidade Federal de Goiás
(UFG) e Museu da Pessoa. O futuro corpus, após ser anotado e anonimizado para as
várias tarefas em estudo, será denominado CORAA MuPe. Na Seção 3.6 apresentamos o
dataset de teste do CORAA MuPe, com aproximadamente 17 horas, e que foi usado para a
avaliação da tarefa de predição de pontuação do ASR Whisper da OpenAI12. Finalizamos
o capítulo com a apresentação dos recursos futuros que serão criados ou expandidos a
partir dos já descritos neste capítulo (Seção 3.7).

3.2 Recursos para síntese de fala
Os sistemas de síntese de fala receberam muita atenção a partir de 2017 devido ao grande
avanço proporcionado pela aplicação do deep learning (Goodfellow et al., 2016) nessa área,
que permitiu a popularização e aprimoramento de assistentes virtuais, como Apple Siri
(Gruber, 2009), Amazon Alexa (Purington et al., 2017) e Google Home (Dempsey, 2017).

Os sistemas tradicionais de síntese de fala foram muito utilizados até 2010. Entretanto,
a partir dessa data, a síntese de fala baseada em redes neurais tornou-se gradualmente o
método dominante e alcançou uma qualidade de áudio superior aos sistemas tradicionais
(Tan et al., 2021). De acordo com Tachibana et al. (2017), os sistemas tradicionais de
síntese de fala não são fáceis de se desenvolver, devido ao fato de serem compostos por
muitos módulos específicos, tais como um analisador de texto, um analisador fonético,
um estimador de duração, um modelo acústico e um vocoder. A Figura 3.2 apresenta
um diagrama com os principais componentes de um sistema de síntese de fala tradicional
(Casanova et al., 2021). Vários trabalhos na literatura exploraram essa abordagem clássica
(Braude et al., 2013; Charpentier; Stella, 1986; Klatt, 1980; Siddhi et al., 2017; Teixeira
et al., 2003; Tokuda et al., 2000; Wang; Georgila, 2011; Ze et al., 2013).

O advento do deep learning permitiu a integração dos módulos específicos dos sistemas
de síntese de fala tradicionais em um único modelo. Apesar dos modelos baseados em deep
learning serem às vezes criticados devido à dificuldade de interpretá-los, vários sistemas de

12https://openai.com/research/whisper
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Figura 3.2: Os principais componentes de um sistema de síntese de fala tradicional.

Fonte: Adaptado de (Casanova et al., 2021, fig. 14.1, p. 184)

síntese de fala baseado em deep learning (Kim et al., 2020, 2021; Kyle et al., 2017; Ping et
al., 2017; Shen et al., 2018a; Tachibana et al., 2017; Valle et al., 2020; Wang et al., 2023a;
Wang et al., 2017) demonstraram a capacidade de sintetizar fala com uma qualidade muito
promissora, superior, inclusive, à dos sistemas tradicionais.

Modelos baseados em deep learning requerem uma quantidade maior de dados para
treinamento, portanto, idiomas com poucos recursos disponíveis ficam prejudicados. Por
esse motivo, a maioria dos modelos de síntese de fala atuais são projetados para o inglês
(Kim et al., 2020, 2021; Ping et al., 2017; Shen et al., 2018a; Valle et al., 2020; Wang et
al., 2023a), que é um idioma com muitos recursos disponíveis publicamente.

Para o inglês existem vários corpora que podem ser utilizados para treinar modelos de
síntese de fala baseados em deep learning, por exemplo, os corpora VCTK (Veaux et al.,
2017), LJ Speech (Ito, 2017), LibriTTS (Zen et al., 2019) e LibriTTS-R (Koizumi et al.,
2023a).

O corpus VCTK (Veaux et al., 2017) é composto por 44 horas de fala de 108 locutores,
sendo 61 do sexo feminino e 47 do sexo masculino. Além disso, o corpus inclui amostras
de 11 variedades linguísticas do inglês, sendo elas: britânico, americano, canadense, neoze-
landês, sul-africano, australiano, escocês, norte-irlandês, irlandês, indiano e galês. A taxa
de amostragem dos áudios presentes nesse corpus é de 48 kHz. O corpus LJ Speech (Ito,
2017) foi derivado de audiolivros e tem aproximadamente 24 horas de fala de uma locutora
profissional em uma taxa amostragem de 24 kHz. LJ Speech é um dos corpora abertos
mais populares para síntese de fala de um único locutor. O corpus LibriTTS (Zen et al.,
2019) também foi derivado de audiolivros e possui 585 horas de fala de 2456 locutores,
sendo 1185 do sexo feminino e 1271 do sexo masculino. A taxa de amostragem dos áudios
presentes nesse corpus é de 24 kHz. Por outro lado, o corpus LibriTTS-R (Koizumi et
al., 2023a) foi criado com a aplicação do modelo de restauração de fala (em inglês, spe-
ech restoration) Miipher (Koizumi et al., 2023b) no dataset LibriTTS. As amostras do
LibriTTS-R são idênticas às do LibriTTS, com apenas a qualidade de som melhorada. Os
resultados dos experimentos mostraram que os modelos de síntese de fala treinados com
o LibriTTS-R apresentaram qualidade significativamente melhor em comparação com os
modelos treinados no LibriTTS.

Para a língua portuguesa, até meados em 2019, não havia nenhum corpus disponível
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publicamente com quantidade de horas e qualidade de áudio suficientes para treinar mo-
delos de síntese de fala baseados em deep learning. Embora um corpus para síntese de fala
em português europeu tenha sido disponibilizado em 2001, pelo fato de ele ter duração de
aproximadamente 100 minutos apenas (Teixeira et al., 2001), não é possível utilizá-lo no
treinamento de modelos baseados em deep learning.

Para suprir essa carência de dados para síntese de fala no português brasileiro, em 2019,
a coleta do corpus TTS-Portuguese Corpus (Casanova, 2019; Casanova et al., 2022, 2022)
foi iniciada (Casanova, 2019). Posteriormente, em 2020, o corpus foi tornado público
(Casanova et al., 2022) e os detalhes de sua compilação foram publicados em um artigo
(Casanova et al., 2022).

Para a construção do TTS-Portuguese Corpus, foram utilizados textos de domínio pú-
blico. Inicialmente, buscando alcançar um vocabulário amplo, extraíram-se todos os arti-
gos das seções de destaques da Wikipédia (da época em que foi compilado) para todas as
áreas do conhecimento. Após essa extração, os artigos foram segmentados em sentenças
(considerando-se a pontuação textual). Durante as gravações, o locutor recebeu sentenças
desse conjunto, que foram escolhidas de forma aleatória. Além disso, foram utilizados os 20
conjuntos de sentenças foneticamente balanceadas, cada conjunto contendo 10 sentenças,
propostas por Seara (1994). Por fim, para aumentar o número de perguntas e introdu-
zir um discurso mais expressivo, foram ainda utilizadas frases do Chatterbot-corpus13, um
corpus criado originalmente para a construção de chatbots. Desse modo, o TTS-Portuguese
Corpus possui um vocabulário amplo com palavras de diversas áreas. Além disso, também
possui uma representação de fala expressiva com o uso de perguntas e respostas de um
conjunto de dados de chatbot.

A gravação do TTS-Portuguese Corpus foi realizada por um locutor masculino, nativo
do português brasileiro, não profissional, em ambiente silencioso, mas sem isolamento
acústico devido às dificuldades de acesso a estúdio de gravação. Todos os áudios foram
gravados com frequência de amostragem de 48 kHz e resolução de 32 bits. No corpus, cada
arquivo de áudio possui sua respectiva transcrição textual (a transcrição fonética não foi
fornecida). O TTS-Portuguese Corpus consiste em um total de 71358 palavras faladas,
13311 palavras únicas, resultando em 3632 arquivos de áudio e totalizando 10 horas e
28 minutos de fala. Os arquivos de áudio variam em duração de 0.67 a 50.08 segundos
(Casanova et al., 2022).

Em paralelo com o TTS-Portuguese Corpus, foram lançados dois conjuntos de dados
para reconhecimento automático de fala do português, com boa qualidade. O primeiro,
o CETUC (Alencar; Alcaim, 2008), disponibilizado publicamente por Quintanilha et al.
(2020), tem aproximadamente 145 horas de fala de 100 locutores. Nesse corpus, cada locu-
tor pronunciou mil sentenças foneticamente balanceadas extraídas de textos jornalísticos;
em média, 1,45 horas gravadas por locutor. Já o segundo, o corpus Multilingual LibriSpe-
ech (MLS) (Pratap et al., 2020b), é derivado dos audiolivros LibriVox e abrange 8 idiomas,
incluindo o português. Para o português, os autores disponibilizaram aproximadamente
130 horas de fala provenientes de 54 locutores, uma média de 2.40 horas de fala por locutor.
Embora a qualidade de ambos os corpora seja boa, os dois foram disponibilizados com uma
taxa de amostragem de 16 kHz e não possuem pontuação em seus textos, dificultando a
aplicação desses corpora para síntese de fala. Além disso, a quantidade de fala de cada
locutor nos dois corpora é baixa, o que torna difícil criar um conjunto de dados com um
vocabulário grande o suficiente para síntese de fala de um único locutor.

13https://github.com/gunthercox/chatterbot-corpus/
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Além disso, mais recentemente, o corpus CML-TTS (Oliveira et al., 2023) foi proposto.
O CML-TTS é baseado no corpus Multilingual LibriSpeech (MLS) e foi adaptado para
treinamento de modelos de síntese de fala. O CML-TTS é composto por audiolivros em sete
idiomas: holandês, francês, alemão, italiano, português, polonês e espanhol. Os autores
recriaram o corpus MLS mantendo a pontuação e os áudios com uma taxa de amostragem
de 24 kHz. Amostras que não atendiam às especificações descritas anteriormente foram
descartadas. Para o português, após a filtragem, os autores obtiveram aproximadamente
69 horas de fala, provenientes de 31 homens e 17 mulheres.

A Tabela 3.1 apresenta as estatísticas dos recursos disponíveis para síntese de fala do
inglês e do português.

Tabela 3.1: Estatísticas dos recursos disponíveis para síntese de fala nas línguas inglesa e
portuguesa.

Corpora Idioma Duração Falantes Disponibilizado
VCTK inglês 44 horas 108 2017
LJ Speech inglês 24 horas 1 2017
LibriTTS inglês 585 horas 2456 2019
LibriTTS-R inglês 585 horas 2456 2023
TTS-Portuguese Corpus português 10.4 horas 1 2019
CETUC português 145 horas 100 2020
MLS português 130 horas 54 2020
CML-TTS português 69 horas 48 2023

3.3 Recursos para segmentação prosódica
Existem vários estudos na literatura de processamento de fala com foco na detecção de fron-
teiras prosódicas nas línguas naturais (Ananthakrishnan; Narayanan, 2008; Huang et al.,
2008; Jeon; Liu, 2009; e.g. Wightman; Ostendorf, 1991). Para o inglês, entre os recursos
frequentemente utilizados em aplicações que consideram fronteiras prosódicas, podemos
citar o Santa Barbara Corpus of Spoken American English (Du Bois et al., 2000--2005) e o
Boston University Radio Speech Corpus (Ostendorf et al., 1995). O primeiro contém ≈20
horas de fala espontânea de gêneros variados, transcritas e segmentadas manualmente em
unidades entoacionais final e não final (Du Bois et al., 1992). Já o segundo contém 10
horas de notícias de rádio, das quais 3,5 horas estão prosodicamente anotadas de acordo
com o sistema ToBI (Beckman et al., 2005).

Para o português brasileiro, trabalhos desenvolvidos no âmbito do projeto C-ORAL–
Brasil avançam os estudos para a detecção automática de fronteiras prosódicas na fala
espontânea a partir de parâmetros fonético-acústicos e fronteiras identificadas perceptu-
almente por anotadores treinados (Raso et al., 2020; Teixeira et al., 2018; Teixeira, 2022;
Teixeira; Mittman, 2018). Os estudos utilizam excertos de fala monológica masculina (8–
24 minutos de áudio e 1339–3697 palavras), provenientes dos corpora anotados C-ORAL–
Brasil I e II (Mello et al., no prelo; Raso; Mello, 2012a). No âmbito do projeto TaRSila,
o CORAA NURC-SP, que vem sendo preparado tanto para viabilizar estudos linguísticos
quanto o processamento computacional, contará com ≈334 horas de fala transcrita, das
quais pelo menos 40 horas serão prosodicamente anotadas.

O CORAA NURC-SP toma como base dados provenientes do projeto acadêmico NURC–
Norma Urbana Linguística Culta, que foi iniciado em 1969 com o objetivo de documentar e
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estudar a língua portuguesa falada por pessoas com ensino superior completo, denominadas
‘cultas’, de cinco capitais brasileiras: Recife, Salvador, Rio de Janeiro, São Paulo e Porto
Alegre. O projeto resultou num grande corpus (aprox. 1.570 horas, 2.356 falantes) reunido
ao longo dos anos 1970 e 1980 (Castilho, 1990).

Como em todas as capitais, o NURC-São Paulo (NURC-SP)14 reúne mais de 300 horas de
gravação, apresentando falantes com nível superior; nascidos e criados na cidade; filhos de
falantes nativos de português; igualmente divididos em homens e mulheres; e distribuídos
em três faixas etárias (25–35, 36–55 e 56 anos em diante). As gravações foram realizadas
em três situações, gerando diferentes gêneros discursivos: palestras/aulas em contexto
formal proferidas por um locutor (EF); diálogos entre documentadores e um participante
(DID); e diálogos entre dois participantes mediados por documentadores (D2).

O corpus do projeto NURC tem sido amplamente utilizado para estudar vários aspectos
da língua falada, tendo se tornado um dos corpora mais influentes da linguística brasileira.
A maioria dos estudos deriva de transcrições de pequenos subcorpora compartilhados por
pesquisadores que trabalham em cada capital (Castilho, 1990, 2021a), aqui referidos como
corpus mínimo. Assim, a contraparte de áudio era normalmente desconsiderada devido
à dificuldade de acesso às fitas magnéticas de rolo nas quais as gravações foram feitas.
Recentemente, um protocolo para digitalizar, anotar, armazenar e divulgar o material do
acervo do NURC-Recife, o NURC Digital (Oliviera Jr., 2016), foi desenvolvido e comple-
tamente implementado. Inspirados nesse protocolo, desenvolvemos, no âmbito do projeto
TaRSila, um processo para o alinhamento texto-fala do Corpus Mínimo do NURC-SP.

Embora os procedimentos que orientam o processamento do NURC-SP sejam basea-
dos no protocolo do NURC Digital, eles incorporam sistemas de processamento de fala
que incluem, por exemplo, um reconhecedor automático de fala atual (Whisper15), um
alinhador forçado áudio-transcrição baseado em síntese de fala (aeneas16) e alinhadores
fonéticos automáticos (Batista et al., 2022; Kruse; Barbosa, 2021) usados em conjunto
com um método para a segmentação automática de fala baseada em prosódia (Biron et
al., 2021).

A versão CORAA do NURC-SP é composta por 375 inquéritos (aprox. 334 horas de
gravação), dos quais alguns já tinham transcrições — mas, até então, não alinhadas ao
áudio — e a grande maioria é composta apenas de áudio. No âmbito do TaRSila, o
NURC-SP foi dividido em três subcorpora de trabalho:

• o Corpus Mínimo (21 gravações + transcrições), que está sendo utilizado para avaliar
atualmente os métodos de processamento de todo o acervo;

• o Corpus de Áudios e Transcrições Não Alinhados (26 gravações + transcrições),
que está sendo segmentado automaticamente em unidades prosódicas pelo método
de Biron et al. (2021), adaptado ao português brasileiro, e validado manualmente; e

• o Corpus de Áudios (328 gravações sem transcrição), que vem sendo transcrito au-
tomaticamente pelo ASR Whisper, modelo treinado em 680 mil horas de dados
multilíngues coletados da web. Embora outros modelos de reconhecedores automá-
ticos tenham sido avaliados em uma amostra representativa do NURC-SP Corpus
Mínimo (Gris et al., 2022), o modelo Whisper foi escolhido, pois, além de realizar
uma transcrição de qualidade, consegue colocar pontuações, facilitando a leitura da
transcrição automática. As transcrições estão sendo manualmente validadas para

14https://nurc.fflch.usp.br/
15https://github.com/openai/whisper/
16https://www.readbeyond.it/aeneas/
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corrigir erros do reconhecedor automático.

Entre esses conjuntos de dados, o Corpus Mínimo é o conjunto que se encontra comple-
tamente processado (Santos et al., 2022). Ele está disponível publicamente no repositório
do Portulan Clarin17 e compreende 21 arquivos de áudio e transcrições multiníveis (≈18
horas, ≈155 mil palavras) alinhadas ao áudio de acordo com unidades prosódicas lin-
guisticamente motivadas abrangendo os três gêneros textuais especificados anteriormente
(DID, EF, D2). O conceito de unidade prosódica que utilizamos aqui está fundamentado
nos princípios do método de segmentação prosódica do C-ORAL–BRASIL (Raso; Mello,
2012a). Portanto, no fluxo da fala, podemos reconhecer fronteiras de unidades com valores
terminais ou não terminais. Quebras prosódicas terminais (TB, terminal break) mar-
cam sequências terminadas, ou seja, comunicam a conclusão do enunciado, formando a
menor unidade pragmaticamente autônoma da fala, enquanto quebras prosódicas não
terminais (NTB, non-terminal break) sinalizam uma unidade prosódica não autônoma
e cuja informação não está concluída dentro de um mesmo enunciado. A identificação
das quebras prosódicas é baseada principalmente na relevância perceptiva (auditiva) das
pistas prosódicas, mas também na inspeção visual da síntese do sinal acústico fornecida
pelo Praat (Boersma; Weenink, 2023). As principais pistas para uma quebra prosódica
no português brasileiro são a inserção de pausas e mudanças relacionadas à frequência
fundamental e à duração (Raso et al., 2020; Serra, 2009).

As transcrições multiníveis consistem nas seguintes camadas de intervalo anotadas no
programa de análise de fala Praat. Veja a Figura 3.3 para uma ilustração:

• 2 camadas (tb-, ntb-) nas quais a fala de cada locutor (-l1, -l2) e documentador
(-doc1, -doc2) é segmentada em unidades prosódicas e transcrita de acordo com
normas adaptadas do Projeto NURC.

• 1 camada (la) para a fala transcrita e segmentada de qualquer locutor aleatório.
• 1 camada para comentários (com) acerca do áudio e da anotação.
• 1 camada contendo a versão normalizada (-normal) da transcrição de todas as

camadas TB e LA.
• 1 camada contendo a pontuação (-ponto) que finaliza cada TB.

Figura 3.3: Excerto de SP_EF_153 com cinco camadas anotadas no Praat.

O processamento do Corpus Mínimo do NURC-SP envolveu várias etapas. Em primeiro
lugar, os anotadores foram treinados no uso do software Praat e na aplicação das diretrizes
17Disponível em https://hdl.handle.net/21.11129/0000-000F-73CA-C sob a licença CC BY-NC-ND 4.0.
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de anotação. Paralelamente, foram feitos o alinhamento automático entre o áudio e a
transcrição original, usando o aeneas, e a preparação dos arquivos de alinhamento para
anotação, que inclui uma revisão ortográfica ampla num editor de texto. Em seguida,
foram realizados testes de confiabilidade entre avaliadores para avaliar a segmentação
prosódica, com um valor de kappa (Capítulo 13) acima de 0.8 como critério. Na sequência,
procedeu-se à anotação, que envolveu: (i) a revisão da transcrição original de acordo com
as diretrizes adaptadas do projeto NURC, (ii) a correção do alinhamento automático texto-
fala e (iii) a segmentação da fala em unidades prosódicas. Após a conclusão da anotação, os
arquivos anotados passaram por uma inspeção realizada por um especialista, em busca de
desvios significativos das diretrizes de anotação. Em seguida, a ortografia foi verificada e o
texto foi normalizado, a fim de tornar o conjunto de dados adequado para o processamento
de linguagem natural. Por fim, foi realizada a anotação da pontuação seguindo as normas
ortográficas do português brasileiro.

A relevância de um corpus de português brasileiro processado e anotado prosodicamente
está no fato de que a delimitação de fronteiras prosódicas melhora o desempenho de sis-
temas de processamento de línguas naturais (e.g. Chen; Hasegawa-Johnson, 2004; Lin
et al., 2016, 2019; Ludusan et al., 2015; Yang et al., 2011b) e é input para a predição
de pontuações automáticas. Além disso, é possível usar tal corpus como um conjunto de
referência para o treinamento de sistemas automáticos de reconhecimento de fala espontâ-
nea, detecção de sotaques e parsing e, assim, alavancar o desenvolvimento de métodos de
processamento de fala do português brasileiro e viabilizar novos estudos linguísticos, dada
a sua futura disponibilização integral num portal web que permitirá pesquisas específicas.

3.4 Recursos para reconhecimento automático de fala
A seguir são apresentados grandes corpora para a criação de sistemas de reconhecimento
de fala voltadas para a língua portuguesa18. Observa-se que muitos recursos são multilín-
gues, porém a Tabela 3.2 detalha especificamente as estatísticas para a língua portuguesa.
Entre os recursos apresentados, existe uma preponderância um pouco maior da variedade
brasileira nos recursos existentes. Porém, a variedade europeia também é contemplada.

Tabela 3.2: Estatísticas aproximadas dos principais recursos disponíveis para ASR na lín-
gua portuguesa.

Corpora Horas Áudios Falantes Licença Lançamento

CORAA ASR 1.1 289 402.000 1.700 CC BY-NC-ND 2022
Mozilla Common Voice 13.0 197 130.000 3.100 CC-0 2023
MultiLingual LibriSpeech 285 40.000 68 CC BY 2020
MultiLingual TeDx Corpus 164 93.000 - CC BY-NC-ND 2021
Spotify Podcast Dataset 7.600 123.000 - Proprietária 2022

CORAA ASR19 (Candido Junior et al., 2022) é um corpus para reconhecimento au-
tomático de fala que contém também fala espontânea, um tópico pouco pesquisado em
projetos similares. Esse corpus faz parte do corpus multi-tarefa CORAA e está inserido
no projeto TaRSila. O CORAA ASR é a junção de cinco projetos independentes: (1)
ALIP (Gonçalves, 2019); (2) C-ORAL–Brasil I (Raso; Mello, 2012a); (3) NURC-Recife

18Convém observar que alguns valores são estimativas dos respectivos autores. Muitos projetos estão em
atividade, e os valores apresentados devem aumentar com passar do tempo.

19https://github.com/nilc-nlp/CORAA
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(Oliviera Jr., 2016); (4) SP-2010 (Mendes; Oushiro, 2012); (5) TeDx Talks. Os quatro
primeiros projetos foram originalmente criados para análises linguísticas e adaptados para
a tarefa de reconhecimento automático de fala. O último é composto de áudios cedidos
pela organização TED (The Eletronic Development) para a tarefa de reconhecimento e
não deve ser confundido com o corpus oficial TeDx Talks Brazil, detalhado a seguir, pois
existem diferenças entre os áudios disponibilizados. A fala espontânea é mais difícil de ser
reconhecida do que a fala preparada, mais comum nos outros projetos, devido à presença
mais frequente de fenômenos como pausas preenchidas, hesitações e revisões.

O corpus Common Voice20 (Ardila et al., 2019) é um projeto de uso aberto criado
pela Fundação Mozilla, responsável pelo navegador Firefox. O projeto é uma resposta à
carência de recursos para várias línguas, incluindo o português. No projeto, os usuários
podem ao mesmo tempo contribuir para o crescimento da base e acessar áudios de outras
pessoas. A proposta de criação de uma grande base colaborativa segue a mesma linha
de outros projetos de sucesso em diferentes áreas de aplicação, tais como a Wikipédia
e projetos de código aberto de modo geral. Para colaborar com o projeto, os usuários
podem doar áudios em suas próprias vozes e revisar doações de outros usuários. O projeto
conta com ferramentas para a coleta, a validação e a internacionalização (adequação a
diferentes idiomas). A licença de uso permissiva desse projeto permite a exploração do
corpus inclusive com fins comerciais. Na versão 13, o subcorpus para a língua portuguesa
conta com 197 horas de áudios e transcrições, das quais 151 foram validadas.

O corpus MultiLingual LibriSpeech21 (MLS) (Pratap et al., 2020b) foi pensado pelos
seus autores tanto para aplicações em síntese quanto em reconhecimento de fala, devido a
isso, sendo descrito aqui e na Seção 3.2. Especificamente para a tarefa de reconhecimento,
pode ser combinado com outros recursos, visto que possui relativamente poucos falantes
(locutores de audiolivros). Cabe aqui comentar que a aplicação de corpora para síntese
em reconhecimento não é exclusividade do MLS; outros recursos como o corpus CETUC
(Alencar; Alcaim, 2008) também são relevantes em ASR. Na prática, todos os recursos
mencionados na Seção 3.2 podem ser efetivamente usados na tarefa de reconhecimento.
Tais recursos são compostos por áudios mais limpos, geralmente em qualidade de estúdio.
Por conta disso, modelos construídos unicamente sobre esse tipo de áudio são apropriados
apenas para reconhecimento de fala em cenários com pouco ruído. Para contornar essa
característica, o projetista pode injetar ruídos nos áudios ou combiná-los com áudios de
outros projetos em diferentes níveis de qualidade.

O MultiLingual TeDx Corpus22 (Salesky et al., 2021) foi proposto para permitir pes-
quisas nas áreas de reconhecimento automático da fala e tradução da fala para texto23.
O recurso é composto por palestras sobre os mais variados assuntos, sendo gerenciado
no escopo do projeto TEDx, vinculado ao grupo TED (Technology, Entertainment and
Design). No caso da língua portuguesa, também existem traduções das transcrições para
as línguas inglesa e espanhola. Além disso, áudios em espanhol e francês também contam
com traduções para o português.

O corpus Spotify24 (Clifton et al., 2020) foi lançado primeiramente para a língua inglesa.
Em 2022, a empresa lançou uma nova versão incorporando o português (Tanaka et al.,
2022), oferecendo diversos áudios para a língua portuguesa provenientes principalmente de

20https://commonvoice.mozilla.org/pt
21http://www.openslr.org/94/
22http://www.openslr.org/100
23Na tradução de fala para texto, o idioma entre o áudio original e a transcrição são diferentes.
24https://podcastsdataset.byspotify.com/
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podcasts disponíveis na plataforma. Ao todo, 76 mil horas de áudios foram disponibilizadas
a partir de 123 mil episódios de shows da plataforma. As transcrições foram geradas
automaticamente e estão sujeitas a erros de transcrição. Apesar da licença livre para uso
acadêmico, até o momento de escrita deste texto, o corpus ainda não estava totalmente
disponível para uso. Pesquisadores interessados em acessar os áudios devem entrar com
um pedido de acesso na página web dos organizadores.

Existem outras bases para tarefa de ASR que também valem a pena ser citadas. Entre
elas, o Multilingual Spoken Corpus25 (Mazumder et al., 2021) é uma base de palavras
faladas em 50 idiomas e contém um recorte de cerca de 1 segundo dos áudios do Common
Voice, totalizando 58 horas de áudio em português. Diferentemente das outras bases
discutidas até o momento, os áudios desse corpus são compostos de palavras soltas, em
vez de enunciados completos. Esse tipo de corpus se destina ao treinamento de sistemas de
reconhecimento em domínios específicos (por exemplo, teleatendimento bancário). Entre
as bases menores, pode-se destacar os corpora LapsBM, Sidney, VoxForge, três corpora que
totalizam, aproximadamente, 4, 1 e 1 horas , respectivamente, levantados por Quintanilha
et al. (2020) e disponíveis para download na página do pesquisador26.

Por fim, algumas das bases não são voltadas a ASR, mas a tarefas relacionadas, como
tradução de fala para texto. O corpus CoVoST (Wang et al., 2020a, 2020b) é um recorte
da base Common Voice, mas com foco em tradução de fala para texto. Na versão 2, cerca
de 17 horas são disponibilizadas para o português com as respectivas traduções para o
inglês. O dataset Vox Populi27 (Wang et al., 2021a) é uma iniciativa da empresa Meta
com foco principal no treinamento semi-supervisionado e não-supervisionado de modelos
de aprendizado de máquina. A base contém transcrições para algumas línguas, mas o
português não é contemplado. Ao todo, 17.500 horas de áudio foram disponibilizadas
para o idioma.

3.5 Recursos para Reconhecimento de Emoções
O reconhecimento de emoções a partir da fala é uma área de estudo promissora que visa
compreender as emoções expressas vocalmente pelos indivíduos (Akçay; Oğuz, 2020; El
Ayadi et al., 2011; Singh; Goel, 2022). Uma das teorias mais clássicas nesse campo é a
Teoria das Emoções Básicas de Ekman (Ekman, 1992), que descreve a existência de seis
emoções primárias: alegria, tristeza, raiva, medo, surpresa e aversão.

Recentemente, outras teorias e modelos têm sido propostos, obtendo-se um espectro
mais detalhado de emoções. Nesse sentido, o Modelo Circumplexo de Russel (Posner et
al., 2005) oferece uma perspectiva complementar, ao representar as emoções em um espaço
bidimensional, com eixos de valência (positivo/negativo) e intensidade (ativa/passiva), con-
forme apresentado de forma simplificada na Figura 3.4. Reconhecer emoções na fala tem
muitas aplicações práticas, como a análise de atendimento ao cliente, apoio na avaliação
do estado emocional de indivíduos durante terapias, e o desenvolvimento de assistentes
virtuais mais empáticos, o que ajuda a desenvolver técnicas mais eficientes para interação
humano-computador (Wani et al., 2021).

Há três grandes desafios em tarefas de reconhecimento de emoções a partir da fala.
O primeiro desafio consiste em representar a fala de forma computacionalmente viável,

25https://mlcommons.org/en/multilingual-spoken-words/
26https://igormq.github.io/datasets/
27https://github.com/facebookresearch/voxpopuli
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Figura 3.4: Modelo Circumplexo de Russell (simplificado) para representar as emoções em
um espaço bidimensional, com eixos de valência (positivo/negativo) e intensi-
dade (ativa/passiva).

transformando o sinal acústico em representações que contenham características relevantes
para identificar as emoções contidas no sinal. Nesse contexto, uma estratégia tradicional
é processar o sinal de áudio para identificar características prosódicas (Rao et al., 2013),
como duração e intensidade da fala. Por exemplo, nota-se maior intensidade vocal na
emoção “alegria”, enquanto a “tristeza” costuma ter intensidade vocal reduzida. Outra
estratégia é o reconhecimento de emoções por meio de espectrogramas (Özseven, 2018),
uma representação visual do espectro de frequência de um sinal de áudio ao longo do
tempo, obtidas por meio da aplicação da transformada de Fourier em janelas de áudio.
Na Figura 3.5, há a ilustração de dois espectrogramas que representam o sinal acústico do
texto “hoje eu visitei os meus pais e passei um tempo com eles”, falado por uma mesma
pessoa. No lado esquerdo, o trecho foi falado com a emoção “triste”. No lado direito, a
mesma sentença foi falada com a emoção “alegre”. Os modelos de aprendizado de máquina
exploram as características extraídas dos espectrogramas para aprender a diferenciar as
categorias de emoção.

O segundo desafio está relacionado à disponibilidade de corpora anotados para a tarefa
de reconhecimento de emoções. Esses corpora são fundamentais para o treinamento de
métodos de aprendizado de máquina. Por fim, o terceiro desafio envolve escolha e parame-
trização do método de aprendizado de máquina visando a geração de modelos eficientes
para reconhecimento de emoções.
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Figura 3.5: Exemplo de espectrogramas para o trecho “hoje eu visitei os meus pais e pas-
sei um tempo com eles”. (Esquerdo) Espectrograma da fala triste. (Direito)
Espectrograma do mesmo trecho, mas com a emoção de alegria.

No âmbito do projeto TaRSila, há uma frente de trabalho denominada SER (Speech
Emotion Recognition) que visa enfrentar os desafios mencionados anteriormente, com foco
específico no reconhecimento de emoções na fala em português. Um diferencial importante
deste projeto é o desenvolvimento de abordagens que lidam com fala espontânea, que
apresenta desafios adicionais em comparação com a fala preparada. Enquanto a fala
preparada envolve cenários planejados ou ensaiados, na qual o indivíduo tem tempo para
estruturar suas ideias e escolher suas palavras antes de expressá-las, a fala espontânea
ocorre de forma mais imediata, como conversas informais e discussões em grupo, contendo
hesitações, pausas, repetições, ruídos e interrupções. Vale ressaltar que a fala espontânea
pode expressar emoções de forma mais autêntica, sem ensaios ou autocontrole geralmente
presentes na fala preparada.

Uma das etapas cruciais desse projeto foi a preparação do corpus CORAA-SER, que
consiste em aproximadamente 1 hora de áudio de fala espontânea, anotado com presença
ou ausência de emoção, envolvendo homens e mulheres. O corpus foi obtido a partir de
anotações paralinguísticas de outro corpus denominado C-ORAL–BRASIL I, um corpus de
referência do português brasileiro falado informal (Raso; Mello, 2012b). A primeira versão
do CORAA-SER está disponível publicamente28. Com o CORAA-SER, já foi possível
explorar diferentes técnicas de representação e métodos de aprendizado de máquina para
identificar padrões emocionais na fala espontânea em português. Uma visão geral com os
resultados de diferentes trabalhos e grupos de pesquisa foram sumarizados por Marcacini
et al. (2022).

O CORAA-SER possui segmentos de áudio rotulados em três categorias: neutro (491
áudios), não-neutro-feminino (89 áudios) e não-neutro-masculino (45 áudios). Também
são disponibilizadas duas versões pré-processadas dos áudios:

• Características prosódicas: foram disponibilizadas características físicas da
fala, como entonação, ritmos, tom, tempo, intensidade etc. Esse tipo de
pré-processamento é tradicionalmente utilizado em métodos tradicionais de reconhe-
cimento de emoções. No total, 56 características prosódicas foram disponibilizadas.

28CORAA-SER v1: https://github.com/rmarcacini/ser-coraa-pt-br
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• Características do Wav2Vec: foi utilizado um modelo Wav2Vec (Baevski et al., 2020)
pré-treinado para extração de características do áudio. Essas características podem
ser usadas para treinar um classificador de reconhecimento de emoções na fala.

Entre os resultados mais recentes, incluindo os resultados obtidos no CORAA-SER,
vale destacar o desempenho promissor de modelos estado da arte para reconhecimento de
emoções na fala, especialmente baseados em técnicas de deep learning e transfer learning
(Chen; Rudnicky, 2023; Gauy; Finger, 2022; Lope; Graña, 2023; Wagner et al., 2023). No
contexto do deep learning, arquiteturas como redes neurais convolucionais (CNNs), redes
neurais recorrentes (RNNs) e Transformers têm sido amplamente aplicadas, devido à sua
capacidade de aprender representações intermediárias a partir dos segmentos de áudios
para a tarefa de reconhecimento de emoções. Já transfer learning é uma abordagem
geralmente usada em conjunto com deep learning para o reconhecimento de emoções,
permitindo utilizar modelos pré-treinados em grandes corpora de áudio. Esses modelos
pré-treinados são geralmente usados em tarefas de reconhecimento de fala. A ideia é
explorar conhecimento prévio adquirido por esses modelos e especializá-lo para uma nova
tarefa, como o reconhecimento de emoções. Essa etapa é denominada de ajuste fino e, em
geral, depende de um corpus anotado, o que aumenta a importância de projetos como o
CORAA-SER do TaRSila.

Para finalizar, vale destacar que a tarefa de reconhecimento de emoções a partir da fala
ainda possui muitos desafios relacionados à representação computacional da fala, disponi-
bilidade de corpora anotados e escolha de métodos de aprendizado de máquina adequados
para esta tarefa. No âmbito do projeto TaRSila, a frente de trabalho SER tem buscado
superar esses desafios, com ênfase na fala espontânea em português. A criação do cor-
pus CORAA-SER foi um passo relevante nesse processo, pois já permitiu a exploração de
algumas técnicas pela comunidade (Marcacini et al., 2022). As direções futuras e oportu-
nidades de pesquisa neste tema são promissoras. Muitos pesquisadores estão investigando
métodos de transfer learning para reconhecimento de emoções, baseado em conhecimento
prévio de modelos pré-treinados para fala como o Wav2Vec (Baevski et al., 2020) e Hu-
BERT (Hsu et al., 2021). Essas abordagens têm demonstrado um potencial promissor
para melhorar a precisão e a eficiência do reconhecimento de emoções em áudio. Também
devemos destacar a importância dos trabalhos que ainda exploram características prosódi-
cas, uma vez que relacionar características de duração, intensidade, pitch e entonação com
diferentes categorias de emoção fornecem maior interpretabilidade no reconhecimento de
emoções a partir da fala.

3.6 Recursos para predição de pontuação no cenário de ASR
A saída de sistemas ASR convencionais é uma das principais fontes de dados que requerem
capitalização e pontuação, pois é feita de uma sequência de palavras somente. Exemplos
de ASR convencionais comerciais são o Google Cloud Speech-to-Text, Microsoft Azure
Speech Services, IBM Watson Speech to Text, e SpeechMatics. Quando a saída é um texto
escrito para ser lido em voz alta, isto é, um discurso, a tarefa é chamada de restauração
da pontuação original, e para a fala conversacional/espontânea a tarefa é chamada de
predição da pontuação (Păiş; Tufiş, 2022).

Apresentamos nesta seção, o dataset de teste do Corpus CORAA MuPe, balanceado por
sexo, com histórias de vida de homens e mulheres, que foi criado para avaliar a tarefa de
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predição de pontuação no contexto de reconhecedores automáticos de fala, usando como
reconhecedor o Whisper da OpenAi (Radford et al., 2022).

Também trazemos um resumo dos trabalhos em predição da pontuação em fala prepa-
rada e espontânea, descrevendo suas abordagens e datasets. Vamos contrastar primeira-
mente a diferença entre a saída de ASRs convencionais e de ASRs que além de transcre-
verem automaticamente um segmento de fala espontânea, conseguem fazer a predição da
pontuação e capitalização como é o caso do Whisper.

3.6.1 Ilustrando o uso do ASR Whisper na predição da pontuação em
português

O trecho do Quadro 3.1 é de uma história de vida do MuPe29 que apresenta seis turnos
de uma entrevista (P = pergunta, R = resposta) em que os sinais de pontuação foram
removidos da transcrição e as primeiras palavras de cada oração são apresentadas em letras
minúsculas. Esse trecho ilustra a saída de um ASR convencional que, embora não tenha
erros na transcrição de palavras, ajuda a enfatizar o quanto a ausência de pontuação pode
dificultar a compreensão do texto quando se torna longo.

Quadro 3.1. Trecho de uma história de vida do MuPe para ilustrar o formato de saída
de um ASR convencional

P – tá e sua mãe ela fazia o que
R – a minha mãe ela trabalhou mais de 30 anos numa tecelagem aqui em são paulo chamada
guilherme jorge que fica lá na vila formosa ela é auxiliar de tecelagem a vida inteira trabalhou
nisso e cuidava da casa
P – mas ela veio de onde onde ela nasceu
R – a minha mãe nasceu na cidade de no sertão de pernambuco chama lá a cidade chama
bodocó pernambuco
P – e quando que ela veio para são paulo
R – ela veio para são paulo no final dos anos 40 porque a situação em pernambuco estava
no campo estava muito difícil havia seca então ela e três duas irmãs e um irmão vieram pra
são paulo início para trabalhar na casa de uma tia dela no bairro da penha que tinha uma
pensão aí depois cada um foi como a maioria dos nordestinos chega fica na casa dos familiares
e depois vai arrumando emprego aí vai arrumando sua vida ou seja minha mãe e meu pai
também vieram pra são paulo porque lá em minas não havia trabalho e ele como tinha essa
vontade de trabalhar acredito eu ele antes de completar 18 anos ele fugiu de casa veio para
são paulo e ele era o caçula do primeiro casamento da minha vó

A saída do Quadro 3.2 foi gerada pelo ASR Whisper para o mesmo trecho de áudio
relacionado a mesma história de vida do MuPe mostrada no Quadro 3.1. As entidades
nomeadas aparecem em negrito, para facilitar a análise. Whisper não é um ASR conven-
cional. Ele foi foi treinado pela empresa de pesquisa em Inteligência Artificial OpenAI
usando um grande conjunto de dados multilíngues coletados da web. Ele tem uma nova
arquitetura multitarefas, isto é, ele é treinado para prever diversas tarefas de processa-
mento de fala ao mesmo tempo: (i) detecção de atividade de voz, que instrui o modelo a
funcionar apenas quando há uma linguagem humana específica e ser robusto ao lidar com
ruído/música de fundo; (ii) tradução da fala para o inglês e (iii) reconhecimento de fala
multilíngue com pontuação. Das várias pontuações inseridas na transcrição, Whisper não
é capaz de gerar ponto e vírgula e dois pontos.
29https://museudapessoa.org/historia-detalhe/?id=7136&download_integra_text_pdf/
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Quadro 3.2. História de vida do MuPe gerada pelo ASR Whisper

P – E sua mãe, ela fazia o quê?
R – A minha mãe trabalhou mais de 30 anos numa tecelagem aqui em São Paulo, chamada
Guilherme Jorge, que fica lá na Vila Formosa. Era auxiliar de tecelagem e a vida inteira
trabalhou nisso e cuidava da casa.
P – mas ela veio de onde, de onde ela nasceu.
R – A minha mãe nasceu na cidade de um sertão de Pernambuco, lá a cidade chama-se
Bodocó, em Pernambuco.
P – E quando ela veio para São Paulo...
R – Ela veio para São Paulo no final dos anos 40, porque a situação em Pernambuco estava
no campo, estava muito difícil, havia seca, então ela e as duas irmãs e o irmão vieram para
São Paulo, início para trabalhar na casa de uma tia dela, no bairro da Penha, que tinha
uma pensão. Aí depois cada um foi, como a maioria dos nordestinos, chega, fica na casa dos
familiares, depois vai arrumando emprego, aí vai arrumando sua vida. Ou seja, minha mãe
e meu pai também vieram para São Paulo, porque lá em Minas não havia trabalho. E ele,
como tinha essa vontade de trabalhar, acredito eu, antes de completar 18 anos ele fugiu de
casa, veio para São Paulo. Ele era o caçula do primeiro casamento da minha avó.

Quando a saída do ASR Whisper é comparada com a transcrição manual pontuada e
capitalizada (mostrada no Quadro 3.3; entidades nomeadas em negrito), notamos que o
Whisper gera orações mais curtas e, portanto, mais sentenças (11) do que a transcrição
manual (6). No entanto, a capitalização utilizada é muito semelhante à manual (ver
Tabela 3.3). Quanto à capitalização, ela é usada principalmente para entidades nomeadas
relacionadas (EN) a cidades, estados e regiões.

Quadro 3.3. História de vida do MuPe gerada por transcrição manual

P – Tá, e sua mãe, ela fazia o que?
R – A minha mãe, ela trabalhou mais de 30 anos numa tecelagem aqui em São Paulo,
chamada Guilherme Jorge, que fica lá na Vila Formosa, ela é auxiliar de tecelagem, a
vida inteira trabalhou nisso e cuidava da casa.
P – Mas ela veio de onde? Onde ela nasceu?
R – A minha mãe nasceu na cidade de no Sertão de Pernambuco, chama lá, a cidade
chama Bodocó, Pernambuco.
P – E quando que ela veio para São Paulo?
R – Ela veio para São Paulo no final dos anos 40, porque a situação em Pernambuco estava
no campo, estava muito difícil, havia seca, então, ela e três, duas irmãs e um irmão vieram
pra São Paulo, início para trabalhar na casa de uma tia dela, no bairro da Penha, que tinha
uma pensão, aí, depois cada um foi como a maioria dos Nordestinos, chega, fica na casa dos
familiares e depois vai arrumando emprego, aí vai arrumando sua vida,ou seja, minha mãe
e meu pai também vieram pra São Paulo, porque lá em Minas não havia trabalho, e ele
como tinha essa vontade de trabalhar acredito eu, ele antes de completar 18 anos, ele fugiu
de casa, veio para São Paulo e ele era o caçula do primeiro casamento da minha vó.
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Tabela 3.3: Comparação da pontuação e capitalização da saída do Whisper com uma trans-
crição manual de um trecho de uma história de vida do MuPe.

Saída do Whisper Transcrição Manual
Vírgula 24 31
Reticências 1 0
Ponto Final 9 3
Ponto de Interrogação 1 4
Capitalização no início de sentenças 10 7
Capitalização de EN de Lugares 14 14
Outras Capitalizações 0 1

3.6.2 Descrição do Corpus MuPe e seu dataset de teste
O Corpus CORAA MuPe está atualmente em fase de processamento. Ele é um conjunto
de 300 horas de histórias de vida que foi cedido ao projeto TaRSila em um convênio de
colaboração iniciado em dezembro de 2022 entre o MuPe, o ICMC-USP e a UFG. O obje-
tivo inicial do convênio é o estudo e desenvolvimento de modelos de ASR, de métodos de
segmentação automática de transcrição e modelagem de tópicos baseada nas transcrições
de vídeos.

O MuPe é um museu virtual que visa contar e preservar as histórias de vida das pessoas e
incentiva a participação de pessoas de diferentes idades, sexos, raças e profissões. Fundado
em 1991, o MuPe contém atualmente um rico e extenso acervo digital de narrativas de fala
espontânea em português, chamadas de histórias de vida que são contadas pelas próprias
pessoas ou por terceiros.

As narrativas são gravadas de três formas: (i) na sede do Museu, em estúdio – gravadas
em vídeo e coletadas por entrevistadores especializados na metodologia de história de vida,
(ii) enviadas via internet pelo Programa Conte sua História ou (iii) via Museu que Anda,
programa em que as narrativas de pessoas fora da sede são gravadas em cabines itinerantes.
Cada entrevista constitui uma unidade do acervo que é formada pela gravação em áudio
ou vídeo da entrevista, a transcrição e edição de cada narrativa, acompanhada de fotos e
documentos enviados pelas pessoas que contam suas narrativas de vida.

Depois de gravadas, as histórias de vida coletadas pelo MuPe são transcritas e revisadas.
As transcrições possuem anotações de risos, palmas, assobios, fala emocionada, pausas,
entre outros, utilizando parênteses. Além disso, as expansões de acrônimos são anotadas
usando colchetes. A transcrição é segmentada em enunciados, com pontuação, usando
sete sinais de pontuação (ver Tabela 3.5). Os turnos são indicados pelos rótulos P/1 (e
P/2) e R seguidos da transcrição do turno, onde P/i (i = 1 ou 2) indica o entrevistador
(1 ou 2 entrevistadores) e R o entrevistado. No entanto, como as pausas preenchidas e
disfluências de edição (por exemplo, revisões e repetições) comuns na fala espontânea não
são anotadas, a transcrição do MuPe pode ser chamada de transcrição textual adaptada.

O dataset de teste é composto por 10 narrativas de vida retiradas do projeto Ponto
de Cultura da plataforma MuPe. O Corpus MuPe contém 280 narrativas de vida, sendo
a maioria delas com conteúdo transcrito completo; algumas poucas apresentam somente
um resumo. A Tabela 3.4 mostra as estatísticas do dataset de teste, dividido em duas
amostras: narrativas masculinas e femininas. O dataset de teste do MuPe é composto por
1.349 turnos e totaliza aproximadamente 17 horas. Ele está disponibilizado publicamente30,

30https://github.com/nilc-nlp/asr-punctuation-evaluation
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com os links dos áudios e as transcrições manuais anonimizadas, cujos nomes completos
dos entrevistados (ou dos familiares) masculinos foram trocados por “João” e os femininos
por “Maria”, para não haver grande perda de material original e ainda atender ao requisito
do convênio para disponibilização pública. O nome da família foi trocado por “nome da
família”.

Tabela 3.4: Estatísticas do dataset de teste do MuPe. O tamanho médio do turno e o
tamanho médio da sentença são calculados em palavras, sem contar a pon-
tuação. Consideramos como sentença os segmentos terminados em ponto de
interrogação, ponto de exclamação e ponto final. O número de tokens inclui
pontuação.

Amostra Masculina Amostra Feminina Total

Duração do Áudio 8:06:21 h 8:42:13 16:48:34 h
# Turnos 834 515 1.349
Tamanho Médio do Turno 85.26 ± 169.44 138.80 ± 325.46 105.11 ± 240.72
# Sentenças 4.100 4.640 8.740
Tamanho Médio da
Sentença

17.16 ± 27.47 14.57 ± 14.64 15.79 ± 21.67

# Tokens 83.953 79.377 163.330

Tabela 3.5: Distribuição das classes de pontuação nas amostras do MuPe.
Amostra Masculina (#) Amostra Feminina (#) Total # (%)

Reticências 257 110 367 (1,56%)
Ponto de Exclamação 45 172 217 (0,92%)
Ponto Final 3.247 4.002 7.249 (30,8%)
Ponto de Interrogação 808 466 1.274 (5,41%)
Vírgula 8.383 6.571 14.954 (63,5%)
Ponto e Vírgula 62 21 83 (0,35%)
Dois Pontos 293 358 651 (2,76%)
Total 23.521

3.6.3 Corpora usados nos trabalhos de Predição da Pontuação para
ASRs

A abordagem dominante na literatura, conhecida como abordagem em cascata, é treinar
um modelo de reconhecimento de fala (ou usar um pronto) e um modelo de predição de
pontuação separadamente, e, em seguida, colocá-los em cascata, ou seja, inserir marcas de
pontuação na transcrição gerada pelo ASR como uma etapa de pós-processamento. Para
cada token na saída do ASR, as features acústicas do áudio são obtidas e são usadas como
entrada para o módulo de predição de pontuação (Figura 3.6, esquerda).

Em relação aos recursos, os três tipos de recursos usados para predição e restauração
de sinais de pontuação são lexicais, prosódicos e a combinação de recursos prosódicos e
lexicais.

Abordagens lexicais recentes na literatura para restauração de pontuação usam redes
neurais profundas. As abordagens variam desde o uso de word embeddings pré-treinados,
mecanismo de atenção, abordagens baseadas em Transformers treinadas em grandes cor-
pora de texto, seja usando apenas o modelo BERT pré-treinado (Devlin et al., 2019) ou
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Figura 3.6: Abordagem de um sistema em cascata (esquerda) e abordagem de sistemas
end-to-end (direita).

Fonte: Adaptado de (Nozaki et al., 2022, fig. 1, p. 1812)

realizando uma comparação de modelos diferentes baseados em Transformers. Quanto
às features prosódicas elas são baseadas nas durações das pausas, início e duração das
palavras que são seguidas por uma pontuação, F0 (pitch) e duração de fonemas, além de
features mais complexas baseadas no modelo wav2vec31.

Os métodos usam as métricas precisão (P), revocação (R) e F1-score (F1) para avaliar
o desempenho dos quatro rótulos (Vírgula, Ponto Final, Ponto de Interrogação e O –
sem sinal de pontuação), propostos no IWSLT 2011 (International Workshop on Spoken
Language Translation 2011).

No artigo de Gris et al. (2023), foram revisados cinco trabalhos da literatura para uma
comparação com o uso do Whisper no dataset de teste do MuPe32. A Tabela 3.6 mostra
um resumo dos trabalhos avaliados, com indicação do corpus usado na avaliação e seu
tamanho em número de enunciados/duração em horas; os conjuntos de teste do IWSLT
2011 são apresentados em número de palavras para transcrições manuais (Referência) e
transcrições automáticas (realizadas por um ASR), nesta ordem (Che et al., 2016).

Tabela 3.6: Resumo dos trabalhos apresentados por Gris et al. (2023).
Trabalhos Língua(s) Test Set Duração/Tam.
Alam et al. (2020) inglês, bengali IWSLT 2011 Corpus 12.626/12.822 pal.
Yi; Tao (2019) inglês IWSLT 2011 Corpus 12.626/12.822 pal.
Zelasko et al. (2018) inglês Fisher Corpus 1.100 enunciados
Sunkara et al. (2020) inglês Fisher Corpus 42 h
Nozaki et al. (2022) inglês, japonês MuST-C Corpus 2.641 enunciados

31https://github.com/pytorch/fairseq/blob/master/examples/wav2vec
32https://github.com/nilc-nlp/asr-punctuation-evaluation
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Trabalhos Língua(s) Test Set Duração/Tam.
Gris et al. (2023) português Corpus CORAA

MuPe
16:48:34 h

Alam et al. (2020) avaliaram vários modelos de língua para o inglês (BERT, RoBERTa,
ALBERT, DistilBERT) e modelos multilíngues para o bengali (mBERT, XLM-RoBERTa)
disponíveis no repositório Hugging Face33. Avaliaram o desempenho dos quatro rótulos:
Vírgula, Ponto, Pergunta e O (sem sinal de pontuação seguido), nos dois conjuntos de
teste do IWSLT 2011.

Yi; Tao (2019) propuseram um modelo baseado em auto-atenção usando embeddings de
palavra e de fala, respectivamente Glove (Pennington et al., 2014) e Speech2Vec (Chung;
Glass, 2018), resolvendo o problema de dependência dos dados de fala alinhados com
sua transcrição, pois para muitas línguas há carência destes recursos. Como Alam et al.
(2020), os autores também avaliaram seu modelo no conjunto de dados do IWSLT 2011,
mas os resultados de Alam et al. (2020) ainda são melhores do que os de Yi; Tao (2019)
(exceto para ponto de interrogação), provavelmente devido ao fato de Alam et al. (2020)
usar uma técnica de aumento de dados, que melhora o desempenho em dados com ruídos,
e um modelo baseado em Transformers.

Zelasko et al. (2018) e Sunkara et al. (2020) avaliaram a previsão de pontuação na
fala espontânea. Zelasko et al. (2018) reforçam que o problema da tarefa de previsão
de pontuação para fala espontânea é a falta de conjuntos de dados de referência. Eles
avaliaram dois modelos de redes neurais profundas: um baseado em Convolutional Neural
Nets (CNN) e outro baseado em redes Long Short-Term Memory Bidirecionais (Bi-LSTM).
Os modelos são treinados no Fisher Corpus (Cieri et al., 2004), que inclui anotação de
pontuação e capitalização. O conjunto de dados de treinamento consiste em 348 horas de
conversação e os conjuntos de desenvolvimento e teste cada um contém cerca de 42 horas.

Sunkara et al. (2020) propõem uma nova estrutura de fusão multimodal de embeddings
lexicais e acústicos para previsão de pontuação em fala espontânea chamada arquitetura de
aprendizagem semissupervisionada multimodal (MuSe). Embora os resultados de Sunkara
et al. (2020) não sejam diretamente comparáveis com os de Zelasko et al. (2018) no Fisher
Corpus, pois as divisões dos conjuntos de dados são diferentes, Sunkara et al. (2020)
obtiveram melhor desempenho em todas as classes de pontuação.

Nozaki et al. (2022) propuseram um modelo end-to-end para reconhecimento de fala
com pontuação (Figura 3.6, direita). Eles usaram dois conjuntos de dados de idiomas
diferentes: o MuST-C, um corpus multilíngue34 (Di Gangi et al., 2019) que foi usado como
o conjunto de dados em inglês e o JCALL, um conjunto de dados fechado que consiste de
gravações de áudio de conversas, foi usado como o conjunto de dados em japonês.

A OpenAI lançou, em setembro de 2022, o Whisper ASR. Embora também seja um
modelo de ASR end-to-end semelhante à abordagem de Nozaki et al. (2022), ele tem duas
diferenças importantes: é de código aberto e foi treinado em um dataset grande e multi-
língue. Whisper é um ASR capaz de incluir pontuação e capitalização nas transcrições
(Radford et al., 2022), embora seja somente capaz de gerar 5 tipos de pontuações: reticên-
cias, ponto final, vírgulas, ponto de interrogação e ponto de exclamação. O conjunto de
dados de teste do MuPe possui duas pontuações a mais (ponto e vírgula e dois pontos).

33https://huggingface.co/docs/transformers/index
34MuST-C inclui gravações de áudio de TED Talks em inglês alinhadas no nível da frase com suas trans-

crições e traduções manuais.
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3.7 Considerações finais
Apresentamos neste capítulo os recursos de processamento de fala que foram criados nos
três anos iniciais do projeto TaRSila. Dois grandes corpora estão ainda em fase de pro-
cessamento para serem lançados em 2024: (i) o Corpus CORAA NURC-SP e o Corpus
CORAA MuPe. Além dos estudos previstos no convênio com o MuPe, uma tarefa futura
será a compilação de um dataset para modelagem e teste de sistemas TTS, nos moldes
do LibriTTS, citado na Seção 3.2 , já que as histórias de vida cedidas foram gravadas em
estúdio. A diferença entre o LibriTTS e o corpus a ser criado a partir do Corpus MuPe
está no gênero dos textos: as histórias de vida do MuPe são exemplos da fala espontânea,
guiada por entrevista, e o LibriTTS contém fala lida.
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Sequência de caracteres e palavras
Morfologia e morfossintaxe
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Neste capítulo, trataremos de algo que parece simples, mas não é: identificar a unidade
mínima quando tratamos, computacionalmente, a língua. Essa delimitação não é con-
sensual entre pesquisadores e profissionais de PLN. E, mesmo em linguística, há sempre
controvérsias e necessidade de pontos de referência para se definir, por exemplo, o que
seja uma palavra ou mesmo uma frase.

As subáreas especializadas dos estudos linguísticos entendem como unidade mínima
de processamento diferentes elementos conforme seus focos e pontos de vista. A fo-
nologia (Capítulo 2), por exemplo, considera o fonema como a menor unidade sonora e
distintiva de uma língua. Se tomarmos o exemplo do que diferencia as palavras “sábia”
(mulher inteligente), “sabiá” (pássaro) e “sabia” (verbo “saber”), percebemos que a sílaba
tônica é o diferencial, especialmente quando pensamos em sons e fala e não em escrita.

Já a morfologia considera o morfema como a menor unidade dotada de significado na
língua. Nessa perspectiva, temos os “pedacinhos” de palavras e seus valores, como seria o
caso da marca de diminutivo “-inho”, que assinala o masculino e o singular em “menininho”,
ou o segmento “-ei” no verbo “comprei”, que marca um modo-tempo (pretérito perfeito
do modo indicativo) e também um número-pessoa (primeira pessoa do singular).

Assim, conforme o ponto de vista de quem analisa, uma palavra pode ser feita de sons e
de sílabas tônicas e/ou composta de vários segmentos gráficos menores. Podemos, ainda,
considerar segmentos ou pedaços mais abrangentes, conforme o critério que utilizamos.
Um exemplo nessa linha seria a palavra “guarda-pó”, que pode ser considerada como uma
palavra só ou a junção de duas palavras. Outro caso ilustrativo é “escova de dente”, que,
para alguns, é a união de três palavras, e, para outros, é uma palavra só, mesmo que não
tenha hífen. Além dessas questões, também é controverso tratar das abreviaturas, siglas,
interjeições, dos modos de escrita diferenciados nas redes sociais, com internetês, hashtags,
emojis, símbolos e outras peculiaridades.

Fazendo um paralelo, podemos entender que, de modo geral, os modelos de PLN tra-
balham as palavras como unidade primária de processamento. Vejamos, por exemplo, o
caso da frase no Exemplo 4.1.

Exemplo 4.1.

Jacinta Maria comprou uma cadeira em São Paulo ontem e pagou 25 reais por
ela.
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Na frase do Exemplo 4.1 são 15 palavras se considerarmos que é palavra toda a sequência
de caracteres separada por um espaço em branco. Mas se pode pensar que Jacinta+Maria
e São+Paulo são palavras compostas e que, talvez, o número 25 não seja bem uma palavra,
não? A resposta será: depende do critério que você usar e da finalidade que tem ou busca
com essa referência de unidade e/ou partes.

Ao fazer o processamento computacional de textos escritos, a definição de que tipo de
unidade de processamento se quer buscar/estudar parece estar atrelada às necessidades da
tarefa ou trabalho pretendidos. Geralmente, considera-se que uma palavra é, simplesmente,
uma unidade grafológica delimitada, nas línguas europeias, entre espaços em branco na
representação gráfica, ou entre um espaço em branco e um sinal de pontuação1. Essa é
uma definição bastante concreta, e bastante prática. No entanto, ao pensarmos em nossos
modelos computacionais e suas aplicações no mundo, é importante nos aprofundarmos um
pouco mais na conceituação do que é uma palavra e nas possibilidades de processamento
e implicações das decisões tomadas no pré-processamento dos corpora.

Segundo Cabré (1999, p. 20), as palavras são as unidades de referência da realidade
empregadas pelos falantes. De acordo com essa definição, as palavras compõem a dimen-
são linguística mais estreitamente ligada ao mundo real. Ainda segundo a mesma autora,
o léxico consiste no conjunto das palavras de uma língua e dos padrões que possibilitam
a criatividade do falante. As palavras e, principalmente, as associações infinitas e impre-
visíveis que os seres humanos são capazes de traçar entre elas, constituem a manifestação
mais concreta e mais produtiva da língua. Assim, é importante que, ao processar dados
textuais para gerar modelos computacionais, nos recordemos sempre de que não estamos
simplesmente organizando um conjunto de caracteres ou ordenando uma representação or-
tográfica formal, mas que estamos trabalhando com recursos linguísticos que representam
a experiência humana.

Em seguida, devemos considerar também o conceito de palavra computacional, que se
refere a uma unidade linguística que foi adaptada ou criada especificamente para facilitar
seu processamento por máquinas. Isso pode envolver a manipulação de palavras, frases
ou até mesmo caracteres de maneira que seja mais conveniente para algoritmos e sistemas
de PLN lidarem com elas.

A necessidade dessas palavras computacionais surge devido às complexidades do pro-
cessamento de linguagem natural por máquinas. A linguagem humana é rica e ambígua,
cheia de nuances e variações que podem ser difíceis de interpretar e analisar automatica-
mente. Portanto, ao transformar palavras em formas mais padronizadas ou simplificadas,
os sistemas de PLN podem executar tarefas como análise gramatical, extração de informa-
ções (Capítulo 22) e tradução (Capítulo 23) com maior eficácia. Dependendo do objetivo
da tarefa ou aplicação de PLN, é possível definir quais rotinas de pré-processamento são
mais produtivas para criar as palavras computacionais, ou seja, pode-se remover ou não
acentos ortográficos, espaços em branco em itens como “fim de semana”, ou hífens como
em “guarda-chuva”.

No mesmo sentido, dependendo dos propósitos da tarefa, um modelo de aprendizado de
máquina pode precisar definir expressões multipalavras (Capítulo 5) (e.g. “nem que a vaca
tussa”, “deus me livre” ou “ciência de dados”), hashtags (e.g. “#euamopuzzles”), URLs e
outros compostos como palavras (ou unidades lexicais) únicas, como se fossem representa-
das sem espaços: “nemqueavacatussa”, “deusmelivre”, “ciênciadedados” e “euamopuzzles”.

1Considerando línguas como o português nas quais o processo de tokenização (apresentado na Seção 4.2)
pode ser baseado na presença de espaços em branco delimitadores das palavras. Em outras línguas,
como o alemão ou o chinês, por exemplo, esse processo de tokenização pode ser um pouco mais complexo.
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Essas e outras estratégias similares podem facilitar o processamento automático, mas de-
vem considerar as necessidades de cada aplicação computacional.

Este capítulo apresenta conceitos (Seção 4.1) relacionados a essas unidades mínimas de
processamento e que devem ser considerados quando lidamos com textos. Em seguida, são
apresentadas as tarefas relacionadas ao processamento morfológico dos textos (Seção 4.2).
E depois são indicadas as ferramentas e os recursos disponíveis para o português, exem-
plificando com uma aplicação prática de um recurso específico para o português brasileiro
(Seção 4.3). Por fim, fazemos uma retomada dos principais tópicos discutidos, apresen-
tando as considerações finais e os planos para uma futura versão deste capítulo (Seção 4.4).

4.1 Conceitos básicos da morfologia
Antes de vermos como identificar e tratar computacionalmente as unidades mínimas de
processamento, cabe definir alguns conceitos linguísticos básicos necessários. Nesta seção,
definimos os conceitos de Morfema (e todos os seus tipos) (Seção 4.1.1), Token e Type (Se-
ção 4.1.2), Lexema, Lexia e Lema (Seção 4.1.3), Léxico e Gramática (Seção 4.1.4), Léxico
comum e especializado (Seção 4.1.5), além de palavras funcionais e lexicais (Seção 4.1.6).
Essa seção traz, ainda, informações sobre os processos de formação das palavras (Se-
ção 4.1.7) e morfologia e morfossintaxe (Seção 4.1.8).

4.1.1 Morfema
O objeto principal de estudo da morfologia é o morfema, definido linguisticamente como
“unidade mínima significativa”. Segundo essa definição, o morfema é a menor unidade
linguística dotada de significado, considerando que há outras unidades linguísticas que
também possuem significado, como a palavra, o sintagma, a frase, a oração, o período,
o texto etc. Além disso, o morfema é considerado como “dotado de significado” por
oposição ao fonema, que é o objeto de estudo da fonética e da fonologia, e, na verdade, é a
menor unidade de análise linguística, porém não possui significado em si, mas tem a função
de estabelecer diferença de significado entre uma palavra outra. Em outras palavras, o
fonema é apenas uma unidade linguística distintiva (não significativa), pois diferencia as
palavras por meio de seus sons (e.g. “faca” e “vaca” são duas palavras diferentes que se
distinguem pelo fonema inicial “\f” ou “\v”). O mesmo vale para o trio “sábia”, “sabia”
e “sabiá”, lembrando que estamos no território dos sons e não da escrita. Para saber mais
sobre o processamento da fala, sugere-se a leitura de Capítulo 2 e Capítulo 3.

Em uma explicação simples, podemos dizer que os morfemas são os pedacinhos que
se juntam para formar as palavras. E esses “pedacinhos” podem ser de vários tipos:
desinência, raiz, radical, afixo, vogal temática e tema. Por exemplo, podemos juntar
o radical “experiment” com a vogal temática “a” com a desinência verbal “ri” e com a
desinência verbal “a” para formar a palavra “experimentaria”. Esses quatro “pedacinhos”
são chamados de morfemas e eles possuem significados:

(i) “experiment” significa o conceito lexical de “prova, ensaio, tentativa”;
(ii) “a” significa que é um verbo da primeira conjugação;
(iii) “ri” significa que esse verbo está flexionado no tempo futuro do pretérito do modo

indicativo;
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(iv) “a” significa que esse verbo está flexionado na terceira pessoa do singular.

A seguir apresentamos brevemente uma definição e exemplos dos vários tipos de morfe-
mas em português.

4.1.1.1 Desinência

Desinências são os morfemas que geralmente ficam no final da palavra e podem marcar
gênero e número (no caso dos substantivos e adjetivos) ou marcar número, pessoa, tempo
e modo (no caso dos verbos). Por isso as desinências podem ser classificadas em: nominais
ou verbais.

Em português, o substantivo “meninas” é formado pelo radical “menin” + duas desi-
nências nominais: “a”, que indica feminino, e “s”, que indica plural. Assim, dizemos
que a palavra “meninas” está flexionada no feminino plural. Já o verbo “adotássemos” é
formado pelo radical “adot” + a vogal temática “a” + duas desinências verbais: “sse”,
que indica modo e tempo (pretérito imperfeito do subjuntivo), e “mos”, que indica nú-
mero e pessoa (primeira pessoa do plural). Assim, dizemos que o verbo “adotássemos”
está flexionado na primeira pessoa do plural do pretérito imperfeito do subjuntivo.

4.1.1.2 Raiz e radical

Na linguística teórica, existe uma diferença conceitual entre raiz e radical. Embora a
definição de ambos os conceitos ressalte que são os constituintes da palavra que contêm sig-
nificado lexical, no caso da raiz, ela não inclui afixos derivacionais ou flexionais (e.g. “beb”
é a raiz de “beber”, “beberemos”, “bebendo”, “bebida”, “bebidinhas” e tantas outras for-
mas flexionadas). No caso do radical, ele não inclui afixos de flexão, mas pode incluir
afixos derivacionais (e.g. “beb” é o radical de “beber”, “beberemos” e “bebendo”, mas
“bebid” seria o radical correto de “bebida” e de “bebidinhas”). Essa distinção, em termos
linguísticos, é muito sutil e geralmente as aplicações de PLN assumem os dois termos como
sinônimos.

A raiz ou radical é o morfema nuclear de uma palavra, ou seja, aquele constituinte básico
que expressa sua base significativa, que designa o significado lexical da palavra. Portanto,
ele é o componente comum a todas as palavras que pertencem à mesma família. Por
exemplo, em português, “menino”, “meninas”, “meninada”, “meninice” e outras possuem
a mesma raiz ou radical “menin”.

4.1.1.3 Afixo

Os afixos são os morfemas lexicais que se juntam com o radical ou com o tema para formar
uma nova palavra, neste caso chamada de palavra derivada. A inserção de um afixo ao
radical de uma palavra pode mudar-lhe o sentido ou adicionar-lhe uma ideia secundária
ou ainda mudar sua classe gramatical.

Em português, os afixos podem ser de três tipos:

1. prefixos, quando são inseridos antes do radical (ex: “desmatar”, “imortal”,
“antioxidante”, “refazer”;

2. infixos, quando são inseridos no meio de um radical, mas são bem raros; e
3. sufixos, quando são anexados ao final do radical (ex: “ativamente”, “imaginação”,

“crescimento”).
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Apesar de os sufixos e as desinências serem morfemas acoplados ao final da palavra, eles
não devem ser confundidos, pois os primeiros criam novas palavras derivadas, a partir de
um processo de formação de palavras chamado de derivação. Já a adição de desinências
não cria novas palavras, apenas flexiona a palavra existente em uma nova forma flexionada.

4.1.1.4 Vogal temática

Vogal temática é o nome dado às vogais que aparecem imediatamente após o radical da
palavra, mas não representam seu gênero. Em português, as vogais temáticas podem ser
de dois tipos:

1. nominais, que podem ser “a” (ex: “atleta”, “colega”, “dentista”), “e” (ex: “agente”,
“recorrente”, “alegre”) ou “o” (ex: “pássaro”, “crocodilo”, “dezembro”); e

2. verbais, que indicam as 3 conjugações verbais: “a”, para verbos da primeira conju-
gação (ex: “andar”, “passear”, “falar”), “e” ou “o”, para verbos da segunda conju-
gação (ex: “escrever”, “ler”, “fazer”, “pôr”, “repor”, “compor”) ou “i”, para verbos
da terceira conjugação (ex: “agir”, “assumir”, “partir”).

As vogais temáticas não devem ser confundidas com as desinências nominais, por exem-
plo, que indicam gênero em “menino” e “menina”. Neste caso, “o” e “a” são desinências
nominais porque esses morfemas marcam os gêneros masculino e feminino, respectiva-
mente. Novamente, cabe mencionar que há uma boa e extensa discussão sobre a natureza
e funcionamento das vogais temáticas em linguística. Para quem quiser uma visão apro-
fundada, vale consultar o trabalho de Santana (2019), uma tese de doutorado sobre vogais
temáticas.

4.1.1.5 Tema

Tema é a forma lexical que se cria quando se juntam dois morfemas: o radical e a vogal
temática. Por exemplo, a partir da combinação do radical “crianç” com a vogal temática
nominal “a”, forma-se o tema “criança”. Embora seja a junção de dois tipos de morfemas,
o tema também é considerado como um morfema.

A forma lexical assumida pelo tema coincide com as formas de lexema, lexia e lema, que
são as formas de entrada dos verbetes em dicionários, e que serão explicadas na Seção 4.1.3.

Ressalte-se, no entanto, que os termos tema e lema, na Linguística Textual, represen-
tam ideias completamente diferentes desses conceitos da morfologia.

4.1.1.6 Considerações até então

Por fim, vale dizer que todos esses tipos de morfemas explicados nas subseções anteriores
podem ser agrupados em duas categorias: (i) morfemas lexicais, que representam a fa-
mília semântica de determinada palavra, ou seja, a raiz, o radical e o tema; (ii) morfemas
gramaticais, que inserem alguma informação à palavra existente, ou seja, as desinências,
os afixos e as vogais temáticas.

Há ainda um tipo de morfema (ou fonema, dependendo da abordagem) que não foi
explorado aqui porque não é relevante para os estudos de PLN, que são as vogais e as
consoantes de ligação. Elas não possuem significado, mas, por vezes, são inseridas entre
um radical e uma desinência ou um afixo, por uma motivação fonológica.
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4.1.2 Token e Type
Token é um termo que significa qualquer sequência de caracteres à qual se atribui um
valor. Nas línguas europeias, a sequência consiste em caracteres delimitados por espaços
gráficos, sendo que a tokenização é ajustada para separar sinais de pontuação. Mas, na
grande maioria das línguas, a tokenização não opera por espaços gráficos. Diante dessa
definição, é comum associarmos token à palavra escrita. Nesse sentido, a quantidade
de palavras + sinais de pontuação de uma sentença equivale à quantidade de tokens, por
exemplo, a frase do Exemplo 4.2 contém 12 tokens, já que, em PLN, os sinais de pontuação
(vírgula e ponto final) também são considerados tokens2.

Exemplo 4.2.

Eu sempre viajo para Campinas, para Salvador e para Belém.

Type, por sua vez, refere-se aos tokens únicos encontrados numa frase ou texto. Re-
tomando a frase do Exemplo 4.2, encontramos 10 types (“eu”, “sempre”, “viajo”, “para”,
“Campinas”, “,”, “Salvador”, “e”, “Belém” e “.”). Nessa sentença, a palavra “para” ocorre
três vezes, então ela é contada 3 vezes como token, mas apenas 1 vez como type.

A proporção token/type (divisão da quantidade de tokens pela quantidade de types)
é um importante indicativo da riqueza lexical de um texto; ou seja, ela indica qual a
diversidade de palavras existentes em um corpus, excluindo suas repetições. Mas, nessa
medida, apenas as formas de palavras (as palavras diferentes) e o número total de palavras
são contados. Isto é, sinais de pontuação não são considerados.

4.1.3 Lexema, Lexia e Lema
Lexema é sinônimo de unidade lexical, o que implica características de som, forma e
significado. Por exemplo, “comprei” é um lexema cuja representação fonética é [kõpr' ej]
; morfologicamente, é um verbo flexionado na primeira pessoa do singular, no pretérito
perfeito do modo indicativo. Seu significado é o que encontramos nos dicionários: adquirir
(algo, produto, serviço etc.) em troca de pagamento.

Vale assinalar que, nos estudos do léxico do Brasil, temos também o termo técnico
lexia, que corresponde à realização concreta de um lexema. Por exemplo, um lexema
– que seria uma forma em abstrato, como “árvore” – pode acontecer sob a forma de uma
lexia como “árvores”. Lexia é, nessa perspectiva, uma “forma que um lexema assume
no discurso. Exemplo: ‘O dia está claro.’ Temos aí quatro lexias” (Biderman, 1978, p.
130). A lexia realiza-se no discurso e/ou texto e se distingue do lexema, que se situa
ao nível do sistema abstrato que é a língua. Em resumo, o lexema é uma representação
conceitual enquanto a lexia é a unidade linguística materializada no discurso.

Como você pode perceber, em linguística, temos vários termos para designar, algumas
vezes, uma mesma noção. Por isso, um termo como palavra também equivale a vocábulo.
Se quiser saber mais sobre essas diferentes concepções linguísticas, no âmbito dos estudos
do léxico, vale dar uma olhada na parte introdutória do trabalho de Sarmento (2019).

Por sua vez, lema é a representação das propriedades sintático-semânticas de um item
lexical. Isso significa que, a partir de um lema, é possível saber quais argumentos a ele
se relacionam. Por exemplo, “comprar” é um verbo que seleciona dois argumentos: um

2Para isso, em muitos modelos, é necessário uma etapa a mais de processamento para isolar o sinal de
pontuação da palavra anterior, já que graficamente eles costumam estar juntos.
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sujeito e um objeto. Esses dois argumentos são necessários para que a estrutura na qual
ele está inserido seja gramatical, ou seja, aceita e compreendida pelos falantes. Além disso,
é por meio do lema que se pode acessar seu significado: “comprar” remete a uma ação
que envolve uma moeda e a obtenção de algo. Nesse sentido, o lema pode ser considerado
uma parte do lexema.

A palavra, na forma de lema, é também a forma de entrada dos verbetes em um dicioná-
rio, tendo-se em mente também uma categoria de palavra. Por isso, temos “filósofo” como
o lema dos substantivos “filósofo”, “filósofos”, “filósofa” e “filósofas” e temos “filosofar”
como o lema de “filosofei”, “filosofamos”, “filosofemos” e todas as demais flexões do verbo.

4.1.4 Léxico e Gramática
Se é verdade que não existe língua sem gramática, mais verdade ainda é que sem
léxico não há língua. As palavras são a matéria-prima com que construímos
nossas ações de linguagem.
(Antunes, 2017, p. 27)

A afirmação de Antunes (2017) na epígrafe diz muito e coloca em relação os elementos
que estruturam e fazem funcionar uma língua. Um conjunto de regras sistemáticas servem
para definir o que é considerado certo ou normal em uma língua. Por exemplo, segundo a
regra de ordem de palavras, usamos, em um discurso normal, não poético, a frase “ele leu
o livro” e não “o leu ele livro”. Regras como essa apontam para gramática, enquanto o
léxico corresponde ao conjunto de palavras de uma língua.

Léxicos contêm as palavras de uma língua juntamente com as definições morfossintáti-
cas (Seção 4.1.8) possíveis para cada uma das palavras. Geralmente cada palavra do léxico
tem associada a ela uma ou mais triplas com sua categoria gramatical, também chamado
de PoS (Part-of-Speech), seu lema e suas características morfológicas, também chamadas
de features.

As categorias gramaticais podem variar segundo os critérios da representação que será
adotada, podendo seguir um entre diversos padrões. Porém, para o português é usual
definir as categorias gramaticais: substantivos, adjetivos, nomes próprios, numerais,
pronomes, preposições, conjunções, advérbios e verbos. Dependendo dos critérios
escolhidos, pode-se incluir outras categorias como artigos ou determinantes. Pode-se
também promover divisões, como por exemplo dividir as conjunções em conjunções
coordenativas e conjunções subordinativas, ou ainda verbos em verbos auxiliares
e verbos plenos. A escolha do conjunto de categorias possíveis é a primeira decisão
para a construção de um léxico. Um exemplo de categorias adotadas para o português é
apresentado na Seção 4.3.3.

Igualmente, a escolha das características morfológicas que serão consideradas e seus
valores possíveis é também uma decisão importante que deve ser tomada. É usual que
a definição de categorias de PoS e características morfológicas seja acompanhada de um
conjunto de etiquetas (em inglês, tags) que serão usadas para representar as informações
associadas a cada palavra do léxico. Por exemplo, uma entrada de um léxico para a pala-
vra “elas” pode conter a categoria gramatical pronome, o lema “ele” e características de
pronome pessoal na terceira pessoa do plural e gênero feminino. Neste exemplo, trata-se
de uma palavra que só possui uma possível tripla PoS, lema e features. No entanto, é bas-
tante comum encontrarmos palavras que possuem diversas triplas possíveis de informações
associadas, como por exemplo, a palavra “casas” que pode ser:
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• um verbo, com o lema “casar”, no presente do indicativo, na segunda pessoa do
singular;

• um substantivo, com o lema “casa”, que é do gênero feminino e está no plural.

Cabe salientar que pela própria natureza das línguas, por mais completo que um léxico
possa ser, sempre é possível ter palavras da língua ausentes do léxico.

4.1.5 Léxico comum e Léxico especializado
O léxico comum corresponde ao conjunto de palavras de uma língua que não têm um
“conceito técnico-científico” bem determinado, historicamente construído, atrelado a ela.
Em contrapartida há o léxico especializado, no qual a palavra assume um significado
específico/especial em relação a um sistema de conceitos específico, que geralmente corres-
ponde a uma área de conhecimento, ciência ou especialidade. É esse ambiente “especia-
lizado” que definirá se ela pode ser entendida como uma terminologia “técnica” (termo)
ou uma palavra comum. Um item que a gente lê e diz que é um termo é, por exem-
plo, “ferritina”, enquanto “caderno” parece um protótipo de palavra comum, do léxico
comum. Novamente, pode-se pensar que a categorização ou classificação são referências e
que sempre pode haver algo que parece um meio-termo.

E há ainda termos técnicos que passam a funcionar como palavras, na língua comum,
e vice-versa. Um exemplo interessante é o caso de “criança”, que no âmbito jurídico
corresponde a uma pessoa que tem até doze anos de idade, conforme vemos no Estatuto
da Criança e do Adolescente (ECA)3 do Brasil. Isto é, nesse “cenário especializado” do
ECA, a palavra “criança” assume status de terminologia, pois corresponde a um conceito
específico, oposto a outros. Já a palavra “acetona”, como sinônimo de “removedor de
esmalte de unhas”, é algo que fez o caminho inverso, uma vez que passou de termo do
léxico especializado a palavra do léxico comum.

Veja como fica o termo “DNA”, que é uma sigla para um termo “técnico” em inglês,
nome de um ácido, que é usado em diferentes situações e parece circular entre o ambiente
técnico Exemplo 4.4 e o ambiente da linguagem comum Exemplo 4.3, do nosso dia a dia
– pois passou a corresponder a um nome de um exame para confirmação de paternidade.

Exemplo 4.3.

No programa de TV, Joana disse que ia jogar na cara do ex-namorado um
DNA. E disse que ele, depois, ia ver que o filho que ele renegou tem um DNA
de gente de bem.

Exemplo 4.4.

O DNA (ácido desoxirribonucleico) é um tipo de ácido nucleico que possui
papel fundamental na hereditariedade, sendo considerado o portador da men-
sagem genética.4

Vale mencionar, também, que para aplicações que envolvem mais do que um idioma,
como a Tradução Automática (Capítulo 23), os léxicos são bilíngues (ou multilíngues)
especificando não apenas as palavras que compõem os léxicos dos vários idiomas, mas
também o mapeamento (paralelismo) existente entre palavras de um e outro(s) idioma(s).
3https://www.planalto.gov.br/ccivil_03/leis/l8069.htm
4Fonte: https://www.biologianet.com/biologia-celular/dna.htm
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4.1.6 Palavras funcionais e palavras lexicais
As palavras funcionais/gramaticais e as palavras lexicais são outra dualidade, tam-
bém complexa, que podemos tentar “resolver” ou melhor, entender, pensando em classificá-
las. As palavras funcionais/gramaticais ficam em uma classe fechada. Já as palavras
lexicais ficam em outro grupo ou tipo, pensando que correspondem a uma classe aberta.
A classe fechada é assim pensada porque tem um número finito de componentes. A classe
aberta, por outro lado, acomoda um número bem maior de componentes, pois é uma classe
que tem a ver com a capacidade de as pessoas criarem palavras novas.

Podemos pensar que as preposições do português são as mesmas desde sempre; não
criamos muitas. Já os adjetivos e os substantivos não param de nos surpreender, pois
parece que há uma inventividade envolvida em nomes e qualificativos, como o adjetivo,
que também pode ser substantivo “cloroquiner”. Essa nova palavra surgiu no contexto da
Pandemia de Covid-19, em 2020, no Brasil.

Pensar em conjuntos também nos ajuda a entender essa diferença entre funcio-
nal/gramatical e lexical. Mas sempre poderemos pensar que uma palavra como “não” é
uma palavra lexical, se o critério para classificar for “palavra que tem um sentido” em si
mesma. Via de regra, algumas classes de palavras são sempre consideradas como de classe
aberta, como os verbos, os adjetivos e os substantivos, enquanto outras classes são sempre
definidas como de classe fechada, tais como os artigos (determinantes), as preposições e
as conjunções. Outras classes, como os advérbios ou os pronomes, por exemplo, podem
ser considerados palavras lexicais ou funcionais, dependendo de suas subclassificações.

4.1.7 Processos de formação das palavras
Existem dois tipos de processos usados para a formação de novas palavras: (i) por derivação
e (ii) por composição. São mecanismos linguísticos que permitem criar novas palavras a
partir de unidades já existentes na língua.

A derivação é um processo pelo qual novas palavras são criadas adicionando afixos
(prefixos, sufixos, infixos etc.) à raiz ou radical. Esses afixos podem alterar o significado,
a classe gramatical (substantivo, adjetivo, verbo etc.) ou outros aspectos da palavra base.
Por exemplo, considere o substantivo “amigo”. Se adicionarmos o sufixo “-ável” a ele,
obtemos o adjetivo “amigável”. Nesse caso, o sufixo altera o sentido da palavra e também
sua classe gramatical.

Existem cinco tipos de derivação:

1. prefixal, quando se adiciona um prefixo ao radical;
2. sufixal, quando se adiciona um sufixo ao radical, como no exemplo acima;
3. parassintética, quando se adiciona ao mesmo tempo um prefixo e um sufixo ao

radical, como no caso de “desmatamento”, que é derivado de “mata”;
4. imprópria, quando muda a categoria gramatical da palavra, mas sem alterar sua

forma, como no caso de “Ela tem um andar lento”, em que “andar” originalmente é
um verbo, mas passa a ser um substantivo nesse contexto; e

5. regressiva, quando se suprime uma desinência de um verbo para formar um subs-
tantivo, como é o caso de “choro”, que é derivado de “chorar”.

Já a composição é um processo em que novas palavras são formadas combinando duas
ou mais palavras independentes, ou dois radicais, para criar uma nova palavra com um
significado diferente. As palavras compostas podem ser formadas por substantivos, adje-
tivos, verbos, advérbios e outras classes gramaticais. Além disso, elas podem ser escritas
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juntas, separadas por hífen ou até mesmo separadas sem qualquer marcação, dependendo
da língua e das convenções ortográficas. São exemplos de palavras formadas por composi-
ção: “girassol” (“gira” + “sol”), “planalto” (“plano” + “alto”), “guarda-chuva” (“guarda”
+ “-” + “chuva”).

Existem 2 tipos de composição:

1. por justaposição, em que uma nova palavra é formada a partir da união de dois
ou mais radicais, sem apresentar alterações nos seus sons, ou seja, sem alterações
fonéticas, como em “cachorro-quente” (“cachorro” + “-” + “quente”), “passatempo”
(“passa” + “tempo”), “guarda-chuva” (“guarda” + “-” + “chuva”); e

2. por aglutinação, em que as palavras também são formadas pela união de dois ou
mais radicais, porém sofrem alterações, como “vinagre” (“vinho” + “acre”), “em-
bora” (“em” + “boa” + “hora”) e “fidalgo” (“filho” + “de” + “algo”).

Ambos os processos de derivação e de composição são fundamentais para a expansão do
vocabulário e a expressão de nuances semânticas na linguagem.

4.1.8 Morfologia e morfossintaxe
Por fim, mas não menos importante, é necessário definir o escopo de estudo do que chama-
mos de morfologia, pois o seu objeto de estudo muitas vezes se intersecta com o objeto de
outra área da linguística, a chamada Sintaxe, que será explorada no Capítulo 4. Na fron-
teira entre a morfologia e a sintaxe, está a morfossintaxe. Na prática, essas três áreas estão
intimamente ligadas e relacionadas, mas, para fins didáticos, distinguimos esses termos a
partir de seus objetos de estudo.

A morfologia é o ramo da linguística que se concentra no estudo dos morfemas, que são
os “pedacinhos” significativos que formam as palavras. Assim, a morfologia examina como
eles se combinam nos processos de flexão e de formação de palavras. Em PLN, a morfologia
cuida também da classificação dos atributos morfológicos (ou features morfológicas), tais
como os traços de gênero, número, modo, tempo, pessoa, voz, caso, entre outros.

Já a morfossintaxe examina como as escolhas morfológicas (como flexões verbais e
concordância nominal) afetam a organização das palavras em uma sentença e como essas
escolhas influenciam a estrutura sintática. Em outras palavras, ela categoriza as palavras
em diferentes classes de palavras (ou categorias gramaticais) a partir da observação de seus
atributos morfológicos. Em PLN, as classes de palavras são chamadas de part-of-speech ou
PoS e a tarefa de atribuição de etiquetas de PoS nos textos será explicada na Seção 4.2.5.

Em resumo, a morfologia lida com a estrutura interna das palavras e os morfemas que
as compõem, enquanto a morfossintaxe explora como as escolhas morfológicas afetam a
estrutura das frases. Ambas as áreas são consideradas neste capítulo.

4.2 O processamento morfológico em PLN
Após definir conceitos necessários da área de morfologia, demonstraremos como tratar esse
nível de análise linguística no Processamento de Linguagem Natural. Para desenvolver
praticamente qualquer aplicação de PLN, é necessário realizar fases/etapas que convencio-
namos chamar de pré-processamento. Nesse pré-processamento, algumas tarefas usuais
são: segmentação do texto em sentenças (sentenciação), separação de palavras (tokeni-
zação), tokenização em subpalavras (vetorização de subtokens), normalização de palavras
(lematização e radicalização), entre outras.
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Além das etapas do pré-processamento, também podem ser realizadas tarefas de pro-
cessamento do conteúdo dos textos, como a etiquetagem morfossintática das palavras em
relação às suas classes gramaticais (tarefa de PoS tagging) e a anotação automática de seus
atributos morfológicos (tarefa de anotação de feats ou features morfológicas), que também
serão exploradas nesta seção.

4.2.1 Sentenciação
A sentenciação (ou sentenciamento) é o processo de segmentação do texto em sentenças, ou
seja, é o processo de identificação de unidades textuais de processamento onde se definem
os limites de cada sentença. A denominação de detecção de limite de sentença é
frequentemente utilizada como sinônimo da segmentação de sentenças, pois o problema
se limita a descobrir onde cada sentença termina (Hapke et al., 2019). Este processo
é naturalmente complexo, pois a ambiguidade das línguas torna impossível ter sempre
certeza de onde termina uma sentença (Read et al., 2012).

No caso do português escrito, as técnicas usuais se valem da busca de pontuações deli-
mitadoras como “.”, “!” e “?”. Note-se que no processamento de textos falados, ou mesmo
em algumas línguas onde a delimitação de sentenças não é feita por pontuação, o processo
de segmentação de sentenças se torna ainda mais difícil.

A detecção do limite de sentença no português não tem como desafio identificar as
pontuações delimitadoras, pois esse é usualmente um conjunto finito e conhecido (“.”, “!”
e “?”, “...”). O desafio é desambiguar essas ocorrências com outros usos dos mesmos
caracteres. Um exemplo disto é o caso das abreviações. Por exemplo, na sentença do
Exemplo 4.5 temos duas ocorrências do caractere “.”.

Exemplo 4.5.

Fui à clínica do Dr. Nilo.

Na primeira ocorrência, o “.” é utilizado como indicador da abreviação da palavra
“Doutor” e, na segunda, como delimitador do fim da sentença. Note-se que a sentença
do Exemplo 4.6 é uma sentença perfeitamente aceitável e, neste caso, o “.” está sendo
utilizado duplamente como indicador de abreviação e fim de sentença.

Exemplo 4.6.

Fui à clínica do Dr.

Outro caso comum de ambiguidade no uso de pontuações delimitadoras é encontrado
em numerais. Em português, utiliza-se também o caractere “.” como delimitador de milhar
em um número, enquanto em inglês ele é utilizado como separador de decimais. Algumas
vezes ambos os usos aparecem, ainda que erroneamente, em sentenças em português, como
no Exemplo 4.7.

Exemplo 4.7.

A venda de 25.000 ações fez o índice de rentabilidade baixar para 0.5%, segundo
a BOVESPA.

Um problema semelhante acontece com algumas definições matemáticas dentro de uma
sentença, como quando se utiliza o caractere “!” para definir o fatorial de um número,
como no Exemplo 4.8.

©2024 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licença Creative Commons
Atribuição-NãoComercial-SemDerivações 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

77



https://brasileiraspln.com
/livro-pln/3a-edicao/

Capítulo 4 Sequência de caracteres e palavras

Exemplo 4.8.

As permutações de cinco elementos podem ser calculadas como 5!, que é o
fatorial de cinco.

Em todos estes casos, torna-se difícil detectar quando o caractere está sendo utilizado
com função de fim de sentença ou não.

Por essas razões, o problema de segmentação automática de textos, ainda que explorado
desde o início pela área de PLN, é bastante desafiador e ainda está em aberto. Atualmente
utilizam-se três tipos de abordagens computacionais para resolvê-lo:

• Abordagens baseadas em regras, onde são definidos padrões de fim de sentença
através de regras que podem incluir, por exemplo, heurísticas, abreviações usuais,
expressões regulares para números e URLs. Este é, em geral, o método implementado
em segmentadores de sentenças disponíveis em pacotes como o NLTK5 (Bird; Loper,
2004).

• Abordagens baseadas em aprendizado de máquina supervisionado, ou seja,
modelos computacionais treinados sobre conjuntos anotados (gold standard, veja
Capítulo 13) onde o desafio é desenvolver um conjunto de treino de tamanho e
características relevantes para os textos que se pretende sentenciar.

• Abordagens baseadas em aprendizado de máquina não supervisionado, ou
seja, modelos computacionais treinados sobre conjuntos não anotados, mas que são
suficientemente grandes e representativos para que se possa construir um modelo de
linguagem adequado.

O problema de segmentação de sentenças é extremamente importante, pois, por ser uma
etapa inicial do pré-processamento, os problemas não resolvidos nessa etapa tendem a pre-
judicar as etapas posteriores. Em comparação com outras tarefas de PLN, a segmentação
de sentenças costuma receber menos atenção do que deveria, tanto no desenvolvimento de
pesquisas, quanto na implementação de casos práticos.

Vale esclarecer que a sentenciação é uma tarefa de pré-processamento que tem relação
com a morfologia porque, apesar de sua unidade de análise ser a sentença, os casos de am-
biguidade (e, portanto, segmentação incorreta) têm a ver com a delimitação das palavras,
que é o objeto de estudo da morfologia.

Na Seção 4.3.1, indicaremos alguns sentenciadores (ou também chamados sentencizers)
disponíveis para o português.

4.2.2 Tokenização
A separação em unidades linguísticas mínimas é denominada tokenização (em inglês,
tokenization) e, como já mencionado anteriormente, no caso do português é feita partindo
da separação das palavras através de delimitadores. Neste caso, faz-se necessário identificar
os limites das palavras através de caracteres delimitadores como espaços em branco ou
símbolos de pontuação como “,”, “:”, “;”, “-” e “.”. Novamente, aqui é necessário se
atentar para casos específicos como “,”, “-” e “.” que não devem ser separados dos demais
caracteres que vêm antes ou depois. Por exemplo, a sentença do Exemplo 4.9 possui 11
tokens: “Além”, “disso”, “,”, “a”, “produção”, “será”, “descontinuada”, “em”, “8,3”, “%”
e “.”, sendo que 8,3 deve ser considerado um token único e não 3 tokens separados.
5https://www.nltk.org
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Exemplo 4.9.

Além disso, a produção será descontinuada em 8,3%.

Outra tarefa frequente da tokenização é a separação de palavras contraídas, por
exemplo, a palavra “da” é separada em dois tokens: “de”+“a” e a palavra “nelas” é
separada nos tokens “em”+“elas”. Essa tarefa é necessária para diversas aplicações e,
em muitos casos, é um processo simples, pois a palavra contraída não é ambígua. No
entanto, em alguns casos, pode ser necessário um processo de desambiguação, como nas
palavras “pelo” (que pode ser “por”+“o” ou o substantivo “pelo”) e “consigo” (que pode
ser tokenizada em “com”+“si” ou corresponder à conjugação do verbo “conseguir”). Esse
é ainda um dos desafios da tokenização em português. A Figura 4.1 mostra o resultado da
tokenização usando uma das ferramentas atualmente disponíveis para o português6 para
a sentença do Exemplo 4.10.

Exemplo 4.10.

A raça Lulu da Pomerânia solta pelos em abundância pela casa.

Figura 4.1: Exemplo de tokenização com acertos e erros de descontração de palavras

Na Figura 4.1 observamos que “da” e “pela” foram corretamente descontraídas como
“de_ a” e “por_ a” respectivamente. Já o substantivo “pelos” foi incorretamente separado
em “por_ os”. Problemas de descontração indevida, ou da falta dela quando necessária,
geram problemas para a análise sintática, como veremos no Capítulo 4.

Além desses casos, há também outros que envolvem a decisão de separar ou não pala-
vras hifenizadas. Por exemplo, usualmente não se separa palavras como “sexta-feira”,
que correspondem a um substantivo único. No entanto, é usual tokenizar palavras como
“sinto-me” em três tokens: o verbo “sinto”, o sinal de pontuação “-” e o pronome “me”.
Mais uma vez a aplicação pretendida é que definirá o que deve ser feito ou não.

A tokenização, assim como o sentenciamento, é um processo que pode ser resolvido com
estratégias baseadas em regras ou que utilizam as mesmas abordagens de aprendizado de
máquina supervisionadas e não supervisionadas citadas anteriormente. A complexidade
do processo de tokenização é, no entanto, menor que a do processo de sentenciação, pois
o processo pode ser auxiliado pela existência de recursos léxicos que facilitam bastante a
tarefa de identificar os limites possíveis da maioria dos tokens a serem separados.

Na Seção 4.3.1, apresentaremos os tokenizadores (ou também chamados tokenizers) dis-
poníveis para o português.

4.2.3 Tokenização em Subpalavras
Outro conceito relacionado ao de unidade de processamento que se tornou bastante popu-
lar nos últimos tempos (principalmente com o surgimento das arquiteturas neurais para
processamento da língua) é o de subpalavra (em inglês, subword). As aplicações recentes
de modelos de linguagem baseados em redes neurais tornaram bastante comum a quebra

6https://portulanclarin.net/workbench/lx-tokenizer/
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de palavras em porções eventualmente menores, as subpalavras. Esse processo de tokeni-
zação em subpalavras tem por objetivo reduzir o vocabulário de trabalho de um modelo
de linguagem a um tamanho finito, mas que possa ser usado para representar textos onde
o número de types (quantidade de tokens distintos) seja potencialmente infinito. Dessa
forma, pode-se utilizar um conjunto de treino que possua um vocabulário finito e que seja
capaz de ser aplicado a qualquer texto7.

Por exemplo, um modelo de linguagem pode ser projetado para ter um vocabulário de
trabalho com 30.000 types, ou seja, um índice numérico de 1 a 30.000 único para cada type
a ser representado de forma que se possa definir um vetor de 30.000 posições, em que cada
posição corresponde a um dos types considerados. Essa abordagem é necessária para uti-
lizar representações vetoriais como, por exemplo, as representações word2vec (Mikolov et
al., 2013a) e GloVe (Pennington et al., 2014) a serem tratadas no Capítulo 10. Apesar dos
vocabulários de trabalho serem usualmente grandes, esses vocabulários são insuficientes
para representar textos em português associando uma possível palavra da língua a cada
type, já que o português possui mais de 800.000 palavras, sem contar novas palavras que
podem ser criadas, como o exemplo “cloroquiner” citado na Seção 4.1.6.

A abordagem de tokenização em subpalavras consiste em codificar diretamente algumas
palavras mais comuns, como “de”, “fazer”, “são” e “feliz”. No entanto, palavras mais raras,
como “desfazer” ou “felizmente” podem ficar fora do vocabulário de trabalho (OOV do
termo em inglês out-of-vocabulary) e portanto serem representadas como combinações de
subpalavras, respectivamente: “de” + “s” + “fazer” e “feliz” + “mente”.

Dessa forma, uma subpalavra pode ser uma sequência qualquer de caracteres ou podem
ser sequências com algum significado linguístico como prefixos e sufixos (e.g., “mente”
comumente designa advérbios, como “felizmente”), mas até letras únicas de forma que
sempre seja possível representar qualquer palavra pela composição de subpalavras perten-
centes ao vocabulário (e.g., a subpalavra “s”, que é uma letra única, pode ser utilizada
para, junto com as subpalavras “de” e “fazer”, ser articulada para representar “de” + “s”
+ “fazer”).

A escolha do vocabulário de trabalho, ou seja, a escolha das subpalavras que o compõem,
pode ser feita utilizando diversas técnicas, mas três algoritmos são frequentemente utiliza-
dos: BPE (Byte-Pair Encoding) (Sennrich et al., 2016b), Word-Piece (Schuster; Nakajima,
2012) e Unigram (Kudo, 2018). O primeiro, BPE, é inspirado em técnicas de compreensão
de dados e busca representar como subpalavras os tokens mais frequentes. O segundo,
Word-Piece, é utilizado pelo BERT (Devlin et al., 2019) e busca reduzir o tamanho do
vocabulário através da escolha de subpalavras que possam ser utilizadas em um número
maior de tokens. O terceiro, Unigram, também foca na redução do vocabulário e inici-
aliza o treinamento com um vocabulário grande de caracteres, subpalavras e palavras, e
vai reduzindo esse vocabulário mantendo somente os itens mais relevantes até alcançar o
tamanho de vocabulário desejado.

4.2.4 Normalização
Por sua vez, a normalização é a tarefa que converte as palavras para alguma forma
padrão. São exemplos de normalização: conversão de versões abreviadas de palavras (e.g.,
7Geralmente, um modelo computacional é treinado em um conjunto de dados e usado em outros conjuntos
diferentes. Nesse sentido, palavras que nunca foram vistas no conjunto de dados de treinamento são
consideradas palavras desconhecidas (unknown) nos novos conjuntos. A existência de uma palavra
desconhecida faz com que o modelo não saiba como tratá-la, o que pode impactar (e até mesmo
inviabilizar) o processamento.
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conversão de “vc” para “você”), conversão para caracteres minúsculos (e.g., convertendo
“Você” para “você”), lematização (e.g., estabelecendo que “somos” é uma conjugação do
verbo “ser”) e radicalização (e.g., estabelecendo que “retrabalho” tem o radical “trabalho”8

precedido do prefixo “re”). De acordo com a abordagem utilizada, diferentes tipos de
normalização podem ser necessários para tratar de maneira mais eficiente o processamento
textual.

Na verdade, o propósito do tratamento computacional tem muita influência nos tipos
de normalização que precisam ser feitos. Em alguns casos, certas informações no texto a
ser processado podem ser vistas como relevantes, enquanto outras como apenas ruído. Por
exemplo, quando temos como propósito identificar o sentido geral de um texto, a conversão
de abreviaturas tende a auxiliar a identificação do conteúdo considerando, por exemplo,
“PLN” e “Processamento de linguagem natural” como equivalentes. Por outro lado, com o
propósito de identificar entidades nomeadas, a conversão para caracteres minúsculos pode
dificultar o processamento.

A tarefa de conversão de abreviações é usualmente baseada em listas predefinidas de
abreviações comuns que podem ser utilizadas em um processo de busca e substituição. No
entanto, alguns cuidados usuais devem ser tomados para que somente tokens completos
e com o sentido apropriado sejam substituídos. Por exemplo, uma abreviação usual em
textos de mensagens é a representação “rs” como abreviação de “risos”, mas a substituição
desta abreviação, que está correta na sentença do Exemplo 4.11, ficaria completamente
errada na sentença do Exemplo 4.12, pois poderia resultar em “Os youtuberisos do RS
tem muito sotaque.” que substituiria erroneamente o final da palavra “youtubers”.

Exemplo 4.11.

Eu já sabia… rs.

Exemplo 4.12.

Os youtubers do RS tem muito sotaque.

A tarefa de conversão para caracteres minúsculos é menos delicada, podendo ser
facilmente implementada por simples processamento da representação individual dos ca-
racteres. No entanto, mesmo nesse caso é necessário tomar certas precauções com nomes
próprios e outras representações onde existe semântica associada ao uso de maiúsculas
e minúsculas. Por exemplo, se fizermos a substituição de maiúsculas por minúsculas da
frase do Exemplo 4.12, podemos erroneamente descaracterizar a denominação do estado
do Rio Grande do Sul (“RS”), tornando o texto produzido ambíguo com a abreviação “rs”.
Apesar disso, o processo de conversão para caracteres minúsculos é uma tarefa usual, pois
permite a consulta a recursos linguísticos de uma forma mais eficiente.

A tarefa de lematização envolve, frequentemente, a consulta a recursos linguísticos que
possuem a definição de lemas e morfologia das palavras, como, por exemplo, um léxico
da língua (Seção 4.3.2). O grande desafio desta tarefa é a desambiguação sintática das
palavras que, segundo seu uso, podem ter lemas distintos. Por exemplo, na sentença
do Exemplo 4.13 a palavra “casa” na sua primeira ocorrência terá como lema o verbo

8Vale lembrar que o conceito de “radical” não inclui a vogal temática. No exemplo de “trabalho”, o radical
correto seria “trabalh” e o “o” seria uma vogal temática, portanto a forma “trabalho”, na verdade, é o
tema (e não o radical), porém essa distinção é muito específica e desnecessária para o PLN. Assim, a
tarefa de radicalização, em PLN, pode considerar ora o radical ou a raiz, ora o tema.
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“casar”, enquanto a segunda ocorrência terá como lema o substantivo “casa”. Nesses casos
é importante desambiguar morfossintaticamente as palavras (Lopes et al., 2023).

Exemplo 4.13.

Quem casa, quer casa.

Outra abordagem utilizada é através de padrões, a fim de trazer a palavra para sua forma
canônica (e.g., trazer substantivos para o masculino singular e todas as flexões do verbo
para sua forma no infinitivo) (Bertaglia; Nunes, 2016). Note-se que essa abordagem requer
sofisticações para tratar palavras que não têm comportamento regular. Por exemplo, se a
palavra “meninas” pode ser trazida corretamente ao lema substituindo a terminação “as”
por “o” resultando no lema “menino”, a palavra “casas” seria erroneamente lematizada
para o lema “caso” se utilizássemos o mesmo princípio.

A tarefa de radicalização tem o propósito de converter lexemas para seus radicais. Uma
particular vantagem deste tipo de tarefa é uniformizar e diminuir o vocabulário, ainda
que possam levar à perda de informação. No entanto, em algumas aplicações, a busca
dos radicais de uma palavra pode auxiliar, inclusive, no estabelecimento de subpalavras
que foi descrito na Seção 4.2.3. Por exemplo, as palavras “certo”, “certidão”, “incerto”,
“certamente”, “certificação”, “certeiro” e “incerteza” possuem o mesmo radical “cert” e,
portanto, tornam “cert” um bom candidato a subpalavra. Algoritmos de radicalização
(stemming, em inglês) podem ser encontrados em bibliotecas usuais da área de PLN, como
NLTK (Bird; Loper, 2004), que oferecem opções para várias línguas, inclusive para o
português.

Na Seção 4.3.1, apresentaremos algumas ferramentas disponíveis para o português que
fazem a normalização dos textos, tais como lematizadores, radicalizadores, stemmers e
outros.

4.2.5 PoS tagging
O PoS tagging, também conhecido como etiquetagem morfossintática, é uma técnica fun-
damental na área de PLN que envolve a atribuição de etiquetas gramaticais a cada palavra
em um texto, com base na sua classe gramatical e em suas características morfológicas.
Essas etiquetas ajudam a identificar a função sintática e morfológica das palavras em uma
sentença, o que é crucial para a posterior análise sintática, mas também é útil para outras
aplicações, como tradução automática (Capítulo 23), análise de sentimentos, geração de
resumos, entre outras.

As classes de palavras são universais e valem para a grande maioria das línguas naturais,
incluindo o português. São elas: substantivos, verbos, adjetivos, advérbios, pronomes, nu-
merais, artigos, conjunções, preposições e interjeições. Porém, as etiquetas de PoS que
cada modelo de anotação define podem ser diferentes, assim como pode haver diferentes
níveis de granularidade das etiquetas. Nesse sentido, um tagger (nome dado a uma ferra-
menta computacional que realizada a etiquetagem morfossintática) pode usar apenas as
etiquetas de granularidade grossa (em inglês, coarse tags ou UPoS), que correspondem às
classes de palavras acima, enquanto outros taggers podem usar um conjunto de etiquetas
de granularidade fina (em inglês, fine-grained tags ou XPoS). Por exemplo, os adjetivos
costumam ser associados à coarse tag ADJ, mas também podem ser etiquetados como
JJ (para adjetivos primitivos), JJR (para adjetivos comparativos) ou JJS (para adjetivos
superlativos). Horsmann; Zesch (2016) propõem uma abordagem que combina os dois
níveis de anotação para aumentar a precisão do tagger.
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A Figura 4.2 mostra um exemplo de etiquetagem morfossintática realizada pelo parser
LXUTagger9.

Figura 4.2: Exemplo de anotação de PoS com coarse tags

Cada palavra é analisada quanto à sua forma e função na sentença. É necessário fa-
zer essa análise dependente de contexto porque existem palavras polissêmicas, ambíguas,
homônimas etc. Dentro do contexto, é possível, por exemplo, distinguir o substantivo
“ajuda” (e.g. “Ele recebeu ajuda para executar o trabalho.”) do verbo “ajuda” (e.g. “Sem-
pre que precisa, ele ajuda a comunidade.”).

Várias abordagens são possíveis e usuais para esse tipo de tarefa, desde a anotação
manual das etiquetas e posterior treinamento de modelo, até o uso de redes neurais. As
mais conhecidas ainda hoje são as baseadas em regras (Brill, 1992), em redes neurais
artificiais (Schmid, 1994), as abordagens estocásticas (Hall, 2003) e as híbridas (Altunyurt
et al., 2006; Zin, 2009).

A seguir, explicamos brevemente algumas dessas abordagens, sumarizando o trabalho de
Zewdu; Yitagesu (2022), que fizeram recentemente uma revisão sistemática da literatura
sobre as técnicas usadas para etiquetagem de PoS. Ressaltamos, no entanto, que, para
uma visão mais aprofundada, recomendamos ler o artigo original.

• Abordagem baseada em regras – Utiliza regras criadas manualmente para atri-
buir tags às palavras de uma sentença. Essas regras podem ser: (i) construídas
por especialistas linguistas e, assim, depender de características linguísticas, como
informações lexicais, morfológicas e sintáticas, ou (ii) inferidas via aprendizado de
máquina, a partir de uma grande quantidade de dados (Capítulo 13), dispensando
regras especializadas. A primeira abordagem (geração manual de regras) é demorada
e propensa a erros, enquanto a segunda (com uso de aprendizado de máquina em
um corpus anotado) é mais eficiente, embora ainda exija expertise linguística.

• Hidden Markov Models (HMM) – É uma das abordagens mais amplamente
utilizadas para PoS taggers que usam modelos estocásticos (Kumawat; Jain, 2015;
Zin, 2009). Nessa abordagem, o tagger passa de um estado a outro por meio de
um estado oculto. Esse estado oculto não é diretamente observável, mas a saída
dependente do estado oculto é visível. O algoritmo de Viterbi é um método bastante
conhecido para identificar a sequência mais provável de tags T={t1, t2, t3… tn} para
cada palavra em uma sentença W={w1, w2, w3…wn} ao usar um modelo oculto de
Markov.

• Aprendizado de máquina baseado em features – Os algoritmos de Aprendizado
de Máquina mais comuns usados para PoS taggers são as redes neurais, Naïve Bayes,
HMM, Support Vector Machine (SVM), Conditional Random Field (CRF), Brill e
TnT. Para maiores informações sobre como cada um deles é usado para a tarefa de
PoS tagging, ver Zewdu; Yitagesu (2022).

• Aprendizado profundo – É uma abordagem intensiva em dados baseada no uso
de redes neurais artificiais em vários níveis. Nessa abordagem é usual realizar um
pré-processamento dos dados (Dhumal Deshmukh; Kiwelekar, 2020). A saída do

9https://portulanclarin.net/workbench/lx-utagger/
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pré-processamento é, então, usada como entrada para a primeira camada da rede
neural. A partir dessa entrada pré-processada, a rede neural utiliza-se de um modelo
de linguagem pré-treinado para atribuir a etiqueta PoS mais provável a cada palavra.
Cabe salientar que o treinamento desse modelo de linguagem se faz através de um
conjunto de treino que alimenta a rede neural repetidas vezes recalculando os pesos
de cada camada da rede. Os métodos sequenciais de aprendizado profundo mais
comuns para etiquetagem de PoS são: FNN, MLP, GRU, CNN, RNN, LSTM e
BLSTM. Não pretendemos detalhar todos eles aqui, mas indicamos o trabalho de
Zewdu; Yitagesu (2022), em que todos eles são descritos em pormenores.

Após a etapa de PoS tagging para cada uma das palavras de uma sentença, elas passam
então para outra etapa do processamento que também pertence à área da Morfologia, que é
a atribuição das features (ou atributos) morfológicos, e que serão explorados nas próximas
seções.

4.2.6 Anotação de atributos morfológicos
A anotação de atributos morfológicos, também conhecida como atribuição de features
morfológicas (ou somente feats), é uma importante tarefa que envolve a marcação ou iden-
tificação de informações específicas sobre as características gramaticais e morfológicas de
palavras em um texto. Esses atributos morfológicos incluem características como número,
gênero, modo, tempo, pessoa e outras informações semelhantes.

O objetivo principal dessa anotação é capturar e codificar informações gramaticais re-
levantes de maneira estruturada, tornando possível para algoritmos de PLN e de AM
entenderem e processarem corretamente a estrutura e as relações linguísticas presentes
em um texto. Por exemplo, considere a palavra “falávamos”. A anotação de atributos
morfológicos, nesse caso, pode envolver a marcação de tempo (pretérito imperfeito), modo
(indicativo), número (plural), pessoa (primeira) e forma verbal (finita).

No exemplo da Figura 4.2 – “O gato preto correu rapidamente” –, a anotação das
features morfológicas seria conforme apresentado na Figura 4.3, gerada pela ferramenta
LX-USuite.10

Figura 4.3: Exemplo de anotação de features morfológicas

Cabe a cada tagger (ou etiquetador morfológico) definir seu próprio conjunto
de features ou características morfológicas que devem ser anotadas ou extraídas, o
que é chamado de tagset (ou conjunto de etiquetas). Por exemplo, o UDPipe, que
será abordado na Seção 4.3.1, identifica, para verbos, todas as features citadas an-
teriormente: para o verbo “comprei”, lemma = “comprar” e features = “VERB _
Mood=Ind|Number=Sing|Person=1|Tense=Past|VerbForm=Fin”.

A quantidade de etiquetas, bem como seus nomes, pode variar bastante de um tagger
para outro, e essa falta de uniformização constitui um grande desafio para o PLN. De
10https://portulanclarin.net/workbench/lx-usuite/
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acordo com Fonseca et al. (2015b), o Penn Treebank do inglês, por exemplo, conta com
45 tags incluindo sinais de pontuação, enquanto o CLAWS5 possui 62 e o CLAWS7 possui
137 tags, sendo que os dois últimos usaram o mesmo corpus (British National Corpus).

Se o objetivo da tarefa for treinar um etiquetador morfossintático, a anotação pode
ser feita manualmente por especialistas humanos que analisam e selecionam os atributos
morfológicos para as palavras em um corpus de treinamento (Capítulo 13). Posteriormente,
modelos de PLN e AM podem ser treinados usando esses dados anotados para automatizar
a anotação de novos textos e auxiliar em várias tarefas e aplicações. Por outro lado, já
existem também abordagens computacionais semelhantes às mencionadas na Seção 4.2.5,
que também podem ser usadas para etiquetar automaticamente as palavras em relação às
suas características morfológicas.

Além das tarefas de processamento aqui apresentadas, vale mencionar que há ainda
outras, como a análise sintática automática (tarefa de parsing), a segmentação dos consti-
tuintes sintáticos dentro da frase (tarefa de chunking), a extração ou anotação de entidades
nomeadas (tarefa de Named Entity Recognition) etc. O que nos interessa neste Capítulo
são as tarefas ligadas ao processamento morfológico e morfossintático, portanto nos limi-
tamos às mencionadas nesta seção.

4.3 Ferramentas e recursos para o processamento
morfológico

Esta seção apresenta ferramentas computacionais e recursos disponíveis para o português,
que processam a língua no nível morfológico e morfossintático. Para cada uma das tarefas
de (pré-)processamento, existem ferramentas específicas que podem ser usadas para a
análise automática do português. Dividimos esta seção em ferramentas (Seção 4.3.1) e
recursos (Seção 4.3.2). Ao final da seção, selecionamos um dos recursos para explicá-lo de
forma mais aprofundada, a saber, o PortiLexicon (Seção 4.3.3).

4.3.1 Ferramentas para o português
Existem ferramentas que têm como foco tarefas específicas de PLN. Outras, como NLTK11

e spaCy12, são módulos mais completos que implementam submódulos e funcionalidades
diversas. Apresentamos a seguir ferramentas disponíveis para o processamento de textos,
separadas por tarefa.

Tokenizadores

• O NLTK contém o nltk.tokenize13, que é um submódulo que implementa diferentes
classes e funções para a tarefa de tokenização, como: tokenização por espaço em
branco, baseada em pontuação, considerando expressões multipalavra (Capítulo 5),
entre outros. Também são implementadas funcionalidades para a personalização da
tokenização, por exemplo, baseada em expressões regulares definidas pela pessoa
usuária.

11https://www.nltk.org
12https://spacy.io/
13https://www.nltk.org/api/nltk.tokenize.html
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• O tokenizador do spaCy14 (ou tokenizer) segmenta o texto em palavras e sinais de
pontuação. Isso é feito aplicando regras específicas para cada idioma; normalmente
é criado automaticamente quando uma subclasse Language é inicializada e lê suas
configurações, como pontuação e regras de casos especiais. As exceções do tokenizer
definem casos especiais como “don’t” em inglês, que precisa ser dividido em dois
tokens: {ORTH: “do”} e {ORTH: “n't”, NORM: “not”}. Os prefixos, sufixos e
infixos definem principalmente regras de pontuação – por exemplo, quando separar
pontos (no final de uma frase) e quando manter o ponto pertencendo ao token (como
nos casos de “Dr.”, “25.000” e o fatorial “5!”, apresentados na Seção 4.2.1).

Lematizadores

• O lematizador do spaCy15 (ou lemmatizer) converte as palavras para suas formas
básicas (lemas) usando regras baseadas em tags de classe gramatical ou tabelas
de pesquisa. Diferentes subclasses de linguagem podem implementar seus próprios
componentes lematizadores por meio de abordagens específicas para cada língua. Isso
torna mais fácil personalizar como os lemas devem ser atribuídos ao seu pipeline.

Stemmers

• O submódulo nltk.stem implementa diferentes abordagens de stemming, incluindo:

– O RSLP16 (Removedor de Sufixos da Língua Portuguesa), inicialmente pro-
posto por Orengo; Huyck (2001) como um algoritmo que realiza as seguintes
etapas: redução do plural (supressão do “-s”), redução de feminino (supressão
do “-a”), redução de advérbio (remoção do sufixo “-mente”), redução dos sufi-
xos de aumentativo (“-ão”) e diminutivo (“-inho”), redução de sufixos nominais
(como “-mento”, “-ção”, “-ncia”), redução de desinências verbais, remoção de
vogais e de acentos gráficos.

– O SnowballStemmer, baseado no algoritmo proposto por Porter (1980) para
o inglês e estendido para a linguagem Snowball17 de processamento de strings
para criação de algoritmos de stemming para diversas línguas, também está
disponível para o português.

– Uma classe para a personalização de stemming baseada em expressões regulares.

Sentenciadores

• Punkt é uma ferramenta para a segmentação de sentenças em português, ou seja,
é um sentenciador. O NLTK inclui um modelo do Punkt18, que foi treinado inicial-
mente a partir do corpus Floresta Sintá(c)tica (Afonso et al., 2002), mas pode ser
retreinado e avaliado em outros corpora, lembrando que é mais rápido carregar um
modelo treinado do que treiná-lo novamente.

• No spaCy, a sentenciação é feita conforme a anotação de dependência é executada,
por exemplo, por uma instância da classe DependencyParser. No entanto, caso um

14https://spacy.io/api/tokenizer
15https://spacy.io/api/lemmatizer
16https://www.inf.ufrgs.br//~viviane/rslp/index.htm
17https://snowballstem.org/
18https://www.nltk.org/howto/portuguese_en.html#sentence-segmentation
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parser não seja incluído no pipeline, o sentenciador do spaCy19 (ou sentencizer),
que permite a detecção dos limites das sentenças com base em regras, pode ser in-
cluído como componente no pipeline. O sentencizer é bem simples para permitir
lógica de detecção de limite de frase personalizada que não requer análise de depen-
dência, possibilitando a implementação de uma estratégia mais simples e baseada
em regras que não requer o carregamento de um modelo estatístico.

Normalizadores

• A Enelvo20 é uma biblioteca que pode ser usada para normalizar textos em por-
tuguês (Bertaglia; Nunes, 2017). Conforme apresentado na Seção 4.2.4, a etapa
de normalização pode envolver várias microtarefas. No caso da Enelvo, ela corrige
abreviações, gírias, erros ortográficos, capitaliza letras no começo das frases, de no-
mes próprios e acrônimos. Ela também possui uma função própria para remover
pontuações e emojis.

Taggers

São chamadas de taggers as ferramentas de etiquetagem morfossintática e morfológica, ou
seja, as ferramentas computacionais que atribuem automaticamente o PoS e as etiquetas
morfológicas para cada palavra em uma frase. Antes de mencionar os taggers propria-
mente ditos para o português, convém citar o trabalho de Gonçalves et al. (2020), no
qual os autores avaliaram várias ferramentas de etiquetagem morfossintática para o por-
tuguês, como: FreeLing21, NLTK22, OpenNLP23, NLPyPort24, PolyGlot25, spaCy26, Stan-
fordNLP27, TreeTagger28 e LinguaKit29. Algumas delas fazem apenas o processamento do
português europeu, mas a maioria processa as duas variantes do português.

Além dos PoS taggers indicados no parágrafo acima, também estão disponíveis para o
português:

• O Porttagger é um etiquetador morfossintático (PoS tagger) multigênero para o
português brasileiro treinado com um conjunto de dados variados, composto por no-
tícias jornalísticas (de vários domínios), textos acadêmicos (do domínio de óleo e gás)
e de conteúdo gerado por usuário (tweets do domínio do mercado financeiro), con-
siderados gold standard, pois foram revisados por humanos. As etiquetas utilizadas
são as 17 etiquetas do modelo gramatical Universal Dependencies30 (Marneffe et al.,
2021). O etiquetador realiza a classificação com base em um modelo de linguagem
(o BERTimbau (Souza et al., 2020a)), que foi implementado usando a biblioteca
transformers31. O Porttagger possui uma acurácia do estado da arte, superando

19https://spacy.io/api/sentencizer
20https://github.com/thalesbertaglia/enelvo ou https://thalesbertaglia.com/enelvo/sobre/
21https://nlp.lsi.upc.edu/freeling/index.php/
22https://www.nltk.org
23https://opennlp.apache.org/
24https://github.com/NLP-CISUC/NLPyPort
25https://draquet.github.io/PolyGlot/
26https://spacy.io/
27https://stanfordnlp.github.io/stanfordnlp/
28https://www.cis.uni-muenchen.de//~schmid/tools/TreeTagger/
29https://github.com/citiususc/Linguakit
30https://universaldependencies.org
31https://github.com/huggingface/transformers
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os resultados anteriores para a língua portuguesa. Para os textos jornalísticos, por
exemplo, atinge valores acima de 99% de acurácia (Silva et al., 2023b). O sistema
está disponível para uso do público em geral32.

• O tagger do UDPipe33 consiste em vários modelos MorphoDiTa34 que anotam PoS
tags e/ou lemas. Por padrão, esse tagger costuma usar apenas um modelo, que gera
todas as tags disponíveis (coarse tags, fine-grained, features morfológicas e lema).
Porém, o desempenho melhora se um modelo apenas etiquetar as palavras (com
UPoS, XPoS e features morfológicas), enquanto o outro modelo realiza a lematização.
Também é possível especificar a quantidade de modelos que se quer utilizar. Vale
ressaltar que o conjunto de etiquetas do UDPipe tagger é o mesmo das Universal
Dependencies (Marneffe et al., 2021) e o formato de anotação dos dados é o mesmo do
CONLL-U. Além do tagger, o UDPipe também dispõe de tokenizador, lematizador e
parser, todos configuráveis para uso em modelos disponíveis, também sendo possível
treinar novos modelos.

• O tagger do Stanza35 também realiza anotação morfossintática e morfológica. No
primeiro tipo, ele etiqueta as palavras em dois níveis: de granularidade grossa (UPoS)
e de granularidade fina (XPoS). No segundo tipo, ele etiqueta as palavras a partir de
features morfológicas (UFeats). O Stanza é um pacote Python para análise e proces-
samento das línguas naturais que possui, além do tagger, várias outras ferramentas
de PLN, como tokenizador, lematizador, parser de dependência, reconhecedor de
entidades nomeadas e outras. O Stanza dispõe de modelos pré-treinados, inclusive
com treebanks da UD.

• O tagger do spaCy36 é um componente do pipeline que prediz as etiquetas de PoS
a partir de qualquer tagset. Isso é muito útil porque permite que se use como dado
de treinamento qualquer corpus anotado, sem precisar converter as etiquetas de um
modelo para outro. A predição é feita a partir de um pipeline treinado com mode-
los estatísticos, que permitem ao spaCy fazer previsões sobre qual tag ou etiqueta
provavelmente se aplica num dado contexto. Um componente treinado inclui dados
binários que são produzidos mostrando a um sistema exemplos suficientes para que
ele faça previsões generalizáveis para todo o idioma – por exemplo, uma palavra que
vem depois de “o” em português provavelmente é um substantivo. Para a atribuição
das features morfológicas, o spaCy dispõe de dois módulos: um estatístico, que atri-
bui as tags de classe gramatical de granularidade grossa (UPoS); e um baseado em
regras, principalmente para o caso de línguas com morfologia mais simples, como é
o caso do inglês.

4.3.2 Recursos para o português
Nesta seção, indicaremos alguns recursos lexicais (principalmente corpora) anotados com
informação morfológica e morfossintática disponíveis para o português. Não pretendemos
aqui explorar todos os recursos disponíveis, mas apenas mencionar alguns exemplos, con-
siderando que o Capítulo 13 aborda corpus e datasets. Ao final da seção, exploraremos
de forma aprofundada apenas um deles, a fim de exemplificar e deixar claros todos os
conceitos e tarefas apresentados neste capítulo.
32https://huggingface.co/spaces/Emanuel/porttagger
33https://cran.r-project.org/web/packages/udpipe/vignettes/udpipe-train.html
34https://ufal.mff.cuni.cz/morphodita
35https://stanfordnlp.github.io/stanza/pos.html
36https://spacy.io/api/tagger
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Os corpora mais amplamente conhecidos na comunidade do português e que contenham
anotação de PoS são o Tycho Brahe (Namiuti, 2004), o Mac-Morpho e o Bosque. O
primeiro deles é um corpus do português histórico europeu, que compilou textos literários
antigos (do século XIV ao XIX). Por serem de um gênero e domínio muito específicos,
além de conter palavras e estruturas arcaicas, ele não é um corpus muito representativo
do português contemporâneo. Os outros dois (Mac-Morpho e Bosque) serão apresentados
na sequência desta seção. Além deles, indicaremos também outros corpora mais recentes
do português que contenham anotação morfossintática. Alguns deles serão retomados no
Capítulo 7.

• O Mac-Morpho37 (Aluísio et al., 2003) é um corpus em português que contém
915.367 tokens38 retirados de textos jornalísticos da Folha de São Paulo, já etiqueta-
das com suas respectivas classes de palavras. É considerado um dos maiores corpora
do português contemporâneo e foi anotado manualmente com PoS tags. Seu tagset
original conta com 41 etiquetas de PoS, sendo 19 delas somente para marcas de pon-
tuação. Além de ser um corpus anotado, ele também foi usado para treinar várias
versões de taggers usados pela comunidade do português (Fonseca et al., 2015b).

• O Bosque é uma parte de um corpus maior, o Floresta Sintá(c)tica39 (Afonso et
al., 2002), mas que contém anotação de PoS, de features morfológicas e também de
treebanks (anotação sintática em árvore de dependência). O Bosque possui cerca de
200.000 tokens e é composto por textos jornalísticos das duas variantes do português,
provenientes do CETENFolha (português brasileiro) e CETENPúblico (português
europeu).

• O Porttinari40 (Pardo et al., 2021) é um compilado de vários corpora de diferentes
gêneros (jornalísticos, tweets de ações e bolsas de valores, reviews de produtos de
e-commerce, resenhas de livros, entre outros). A versão atualmente disponível desse
corpus é a porção jornalística (Duran et al., 2023) dividida em três corpora: (i)
Porttinari-base, (ii) Porttinari-check e (iii) Porttinari-automatic. O Porttinari-
base contém 8.418 sentenças anotadas manualmente com informação morfológica
e morfossintática seguindo as diretrizes do Universal Dependencies (UD) (Marneffe
et al., 2021). O Porttinari-check é um pequeno corpus de 1.685 sentenças com
características similares ao Porttinari-base, porém anotado automaticamente usando
como conjunto de treino o Portinari-base para ilustrar o contraste com a anotação
manual. O Porttinari-automatic, é um grande corpus com 3.954.189 sentenças
que foi anotado automaticamente também usando o mesmo processo.

• O MorphoBr41 (Alencar et al., 2018) é um léxico construído com o propósito de
subsidiar de forma abrangente a análise morfológica do português. Esse léxico com-
bina recursos livres semelhantes, corrigindo milhares de erros e lacunas dos demais
recursos, e aumentando de forma significativa o número de entradas, principalmente
em relação aos substantivos e adjetivos no diminutivo.

Nos repositórios do NILC42, POeTiSA43 e Linguateca44 você pode ter acesso a vários
37http://nilc.icmc.usp.br/macmorpho/
38Dados da última versão (v3), disponível em http://nilc.icmc.usp.br/macmorpho/.
39https://www.linguateca.pt/Floresta/
40https://sites.google.com/icmc.usp.br/poetisa/resources-and-tools
41https://github.com/LR-POR/MorphoBr
42https://sites.google.com/view/nilc-usp/resources-and-tools?authuser=0
43https://sites.google.com/icmc.usp.br/poetisa/the-project
44https://www.linguateca.pt
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outros recursos para o português, tais como corpora, léxicos e outros recursos lexicais
com anotações morfológica e morfossintática. No Capítulo 13 também serão indicados
corpora relevantes para o português, mas que não necessariamente contêm informação
morfológica ou morfossintática. Para esclarecer de forma bem detalhada como funcionam
esses recursos, a anotação de PoS e de feats, as etiquetas etc., selecionamos um deles, o
PortiLexicon-UD, para ser apresentado em detalhes na próxima seção (Seção 4.3.3), a fim
de exemplificar os conceitos abordados ao longo do capítulo.

4.3.3 PortiLexicon-UD: um recurso para processamento léxico em
português

Para ilustrar o uso, na prática, de um recurso para processamento lexical, esta seção
apresenta o PortiLexicon-UD (Lopes et al., 2022b). O PortiLexicon-UD é um recurso
que auxilia na tarefa de identificar as unidades de processamento. Ele é um léxico para
o português que elenca palavras e suas anotações morfossintáticas. Especificamente, esse
léxico utiliza o padrão Universal Dependencies (UD)45 (Marneffe et al., 2021) com etiquetas
PoS, lema e etiquetas de atributos morfológicos (gênero, número etc.). Na sua versão
atual46, PortiLexicon-UD possui 1.226.339 entradas.

O conjunto de etiquetas PoS da UD define 17 classes gramaticais descritas no Qua-
dro 4.1 com alguns exemplos de utilização no português segundo o mapeamento adotado.
Todo mapeamento do português para o padrão UD foi feito durante a construção do cor-
pus Porttinari-base (Duran et al., 2023). Dessa forma, o mapeamento reflete as decisões
tomadas na anotação deste corpus.

Quadro 4.1. Etiquetas PoS da UD e sua descrição no português

PoS Descrição e Exemplos
ADP adposições, uma classe fechada que corresponde às preposições em

português, como “de”, “para” e “com”.
ADJ adjetivos, uma classe aberta que inclui palavras como “bonitas”,

“último” e “vermelha”, mas que inclui também um subconjunto fechado,
os números ordinais escritos por extenso como as palavras “primeiro”,
“centésima” e “duodécimo”. No entanto, a anotação UD aceita também
anotar como ADJ subconjuntos abertos como os números ordinais
expressos em dígitos como “20o” ou “13a” ou ainda todas formas de
verbos no particípio como “cansado” e “cedido”.

ADV advérbios, uma classe aberta com um subconjunto fechado, os
advérbios primitivos (aqueles não formados com o sufixo “-mente”).
Exemplos deste subconjunto fechado são as palavras “cedo”, “agora” e
“acima”. Exemplos do subconjunto aberto são as palavras
“normalmente” e “insanamente”. Também são incluídas formas
abreviadas destes advérbios que aparecem em expressões como “social e
economicamente” onde o advérbio “social” é usado como uma forma
abreviada do advérbio “socialmente”.

45Para um estudo mais aprofundado do projeto Universal Dependencies, ver Capítulo 4.
46O PortiLexicon-UD está disponível no endereço: https://portilexicon.icmc.usp.br/ e lá também pode

ter seus arquivos de dados baixados.
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AUX verbos auxiliares e de cópula, uma classe fechada no português que
engloba todas as conjugações dos verbos “ser”, “estar”, “haver”,
“ir,”ter” e “vir”.

CCONJ conjunções coordenativas, uma classe fechada que contém, por
exemplo, “e”, “mas” e “portanto”.

DET determinantes, uma classe fechada que inclui artigos como “um” e “o”,
além de palavras específicas como “cujo”, mas que também tem uma
grande sobreposição com pronomes como “aquele”, “diversos” e “meus”.

INTJ interjeições, uma classe aberta que inclui, por exemplo, “tchau”, “oi” e
“nossa”.

NOUN substantivos, uma classe naturalmente aberta que inclui, por exemplo,
“presidente”, “quartos”, “bandeirinha”, “salões” e “bola”.

NUM números cardinais, uma classe aberta que possui um subconjunto
fechado, os números cardinais escritos por extenso como “duas”, “trinta”
e “quinhentos”, mas também um subconjunto aberto com toda sorte de
números escritos com dígitos como “51”, “-3.1415” e até datas como
“25/12/1974”.

PART partículas, classe não mapeada na construção do Portinari-base.
PRON pronomes, uma classe fechada que possui alguma sobreposição com

determinantes como as palavras “sua”, “qual” e “ambos”, mas também
palavras que não podem ser usadas como determinantes como “eu”,
“que” e “aquilo”.

PROPN nomes próprios, naturalmente uma classe aberta, tipicamente
denominação de entidades nomeadas como “Obama” ou “Paris”.

PUNCT todas as pontuações, uma classe aberta, sendo as mais usuais ponto
final, exclamação, interrogação, vírgula, dois pontos e aspas.

SCONJ conjunções subordinativas, uma classe fechada que contém, por
exemplo, “conquanto”, “se” e “segundo”.

SYM todos os símbolos simples e compostos, uma classe aberta que
inclui, por exemplo, “R$”, “US$” e “%”.

VERB verbos, uma classe aberta que inclui todas as conjugações dos verbos
plenos em português, como, por exemplo, “canta”, “jogar”, “chorastes”
e “teríamos”.

X tudo que não pertence ao vocabulário da língua, naturalmente
uma classe aberta, que inclui palavras estrangeiras como “détente” e
“relaxation”, mas ainda onomatopeias como “oinc” e “ão”.

Devido à natureza dos léxicos, as palavras anotadas como pontuações (PUNCT), sím-
bolos (SYM), além de nomes próprios (PROPN) e palavras fora do vocabulário (X) não
estão presentes no PortiLexicon-UD. Levando em conta que a classe PART não é utili-
zada no mapeamento, o léxico possui palavras pertencentes a 12 classes da UD que são
mapeadas no português conforme sumarizado no Quadro 4.2.

Quadro 4.2. Mapeamento da classificação tradicional do português para as etiquetas PoS
da UD utilizado no PortiLexicon-UD

Português PoS UD Palavras
Advérbios ADV Todos os advérbios
Preposições ADP Todas as preposições
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Conjunções
Coordenativas

CCONJ Todas as conjunções coordenativas

Conjunções
Subordinativas

SCONJ Todas as conjunções subordinativas

Artigos DET Todos os artigos
Pronomes DET Todos os pronomes exceto pessoais

PRON Todos os pronomes
Substantivos NOUN Todos os substantivos
Adjetivos ADJ Todos os adjetivos

ADV Todos os adjetivos que abreviam um advérbio
Interjeições INTJ Todas as interjeições
Numerais NUM Todos os cardinais exceto formas altas (“bilhão”)

ADJ Todos os ordinais
NOUN Multiplicáveis (“triplo”) e formas altas

(“milhão”)
Verbos AUX Conjugações de “ser”, “estar”, “haver,”ir”, “ter”

e “vir”
VERB Todos os verbos, exceto conjugações de “estar”
ADJ Todos os particípios

O PortiLexicon-UD foi construído a partir de um léxico pré-existente, DELAF-PB (Ran-
chhod et al., 1999), e suas versões UNITEX-PB (Muniz, 2004) e MorphoBr (Alencar et
al., 2018). Notadamente, foi estendido o vocabulário e diversas situações foram corrigidas
e adaptadas conforme descrito no lançamento do léxico (Lopes et al., 2022b).

Todas as entradas no PortiLexicon-UD correspondem a uma tupla47 com quatro infor-
mações:

1. Forma da palavra somente com letras minúsculas;
2. Lema da palavra somente com letras minúsculas;
3. Etiqueta PoS da UD;
4. Conjunto de pares, cada um com um atributos morfológico e seu valor associado ou,

na inexistência de atributos morfológicos, utiliza-se o símbolo sublinhado (_).

Enquanto as palavras das classes ADP, ADV, CCONJ, INTJ e SCONJ usualmente
contêm pouca ou nenhuma informação morfológica, outras classes possuem grande varie-
dade de informações. Alguns exemplos de palavras destas cinco classes estão indicadas no
Quadro 4.3.

Quadro 4.3. Exemplos de palavras das classes ADP, ADV, CCONJ, INTJ e SCONJ

forma lema PoS atributos morfológicos
de de ADP _
pra para ADP Abbr=Yes
cedo cedo ADV _

47Tupla é um termo bem usado em computação, e significa uma cadeia de dois ou mais itens. Para um
conjunto ordenado de elementos que são números, usamos o termo “vetor”. Mas, quando temos um
conjunto ordenado no qual os elementos são outras coisas, como a cadeia de informações sobre uma
dada palavra ou entrada de de um dicionário, dizemos “tupla”.
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felizmente felizmente ADV _
mas mas CCONJ _
portanto portanto CCONJ _
nossa nossa INTJ _
oi oi INTJ _
se se SCONJ _
conquanto conquanto SCONJ _

Já as palavras das classes ADJ, NOUN e NUM possuem uma maior variação de atributos
morfológicos como pode ser visto no Quadro 4.4. Usualmente palavras destas classes
possuem os atributos Gender (gênero) e Number (número), e ocasionalmente os atributos
VerbForm (forma verbal) e NumType (tipo numérico) indicando a origem das palavras.

Quadro 4.4. Exemplos de palavras das classes ADJ, NOUN e NUM

forma lema PoS atributos morfológicos
bonitas bonito ADJ Gender=Fem|Number=Plur
primeira primeiro ADJ Gender=Fem|Number=Sing|

NumType=Ord
cedido cedido ADJ Gender=Masc|Number=Sing|

VerbForm=Part
presidente presidente NOUN Number=Sing
quartos quarto NOUN Gender=Masc|Number=Plur
bandeirinha bandeirinha NOUN Number=Sing
salões salão NOUN Gender=Masc|Number=Plur
duas um NUM Gender=Fem|NumType=Card
trinta trinta NUM NumType=Card
quinhentos quinhentos NUM Gender=Masc|NumType=Card

As palavras etiquetadas como PRON e DET possuem uma variação ainda maior de
atributos morfológicos, pois levam em consideração aspectos como o tipo de pronome e o
caso. O Quadro 4.5 ilustra alguns destes casos.

Quadro 4.5. Exemplos de palavras das classes PRON e DET

forma lema PoS atributos morfológicos
a o DET Definite=Def|Gender=Fem|Number=Sing|

PronType=Art
um um DET Definite=Ind|Gender=Masc|Number=Sing|

PronType=Art
cujo cujo DET Gender=Masc|Number=Sing| PronType=Rel
esse esse DET Gender=Masc|Number=Sing| PronType=Dem
minha meu DET Gender=Fem|Number=Sing|Person=1|

Poss=Yes|PronType=Prs
a o PRON Gender=Fem|Number=Sing|Person=3|

PronType=Dem

©2024 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licença Creative Commons
Atribuição-NãoComercial-SemDerivações 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

93



https://brasileiraspln.com
/livro-pln/3a-edicao/

Capítulo 4 Sequência de caracteres e palavras

eu eu PRON Case=Nom|Number=Sing|Person=1|
PronType=Prs

nossas nosso PRON Gender=Fem|Number=Plur|Person=1|
Poss=Yes|PronType=Prs

quais qual PRON Number=Plur|PronType=Rel
que que PRON PronType=Int

Finalmente, as palavras que pertencem às classes AUX e VERB também possuem uma
variação de atributos morfológicos relevante, porém mais padronizada, já que os atributos
descrevem as conjugações dos tempos verbais. O Quadro 4.6 apresenta exemplos dos
tempos verbais em português.

Quadro 4.6. Exemplos de palavras das classes AUX e VERB

forma lema PoS atributos morfológicos
sido ser AUX Gender=Masc|Number=Sing| VerbForm=Part
tava estar AUX Abbr=Yes|Mood=Ind|Number=Sing|

Person=3|Tense=Imp|VerbForm=Fin
vinha vir AUX Mood=Ind|Number=Sing|Person=3|

Tense=Imp|VerbForm=Fin
teríamos ter AUX Mood=Cnd|Number=Plur|Person=1| VerbForm=Fin
cantar cantar VERB VerbForm=Inf
cantarem cantar VERB Number=Plur|Person=3|VerbForm=Inf
cantando cantar VERB VerbForm=Ger
cantada cantar VERB Gender=Fem|Number=Sing|VerbForm=Part
canto cantar VERB Mood=Ind|Number=Sing|Person=1|

Tense=Pres|VerbForm=Fin
cantavas cantar VERB Mood=Ind|Number=Sing|Person=2|

Tense=Imp|VerbForm=Fin
cantou cantar VERB Mood=Ind|Number=Sing|Person=3|

Tense=Past|VerbForm=Fin
cantáreis cantar VERB Mood=Ind|Number=Plur|Person=2|

Tense=Pqp|VerbForm=Fin
cantarão cantar VERB Mood=Ind|Number=Plur|Person=3|

Tense=Fut|VerbForm=Fin
cantaria cantar VERB Mood=Cnd|Number=Sing|Person=1| VerbForm=Fin
cantemos cantar VERB Mood=Sub|Number=Plur|Person=1|

Tense=Pres|VerbForm=Fin
cantasses cantar VERB Mood=Sub|Number=Sing|Person=2|

Tense=Past|VerbForm=Fin
cantares cantar VERB Mood=Sub|Number=Sing|Person=2|

Tense=Fut|VerbForm=Fin
canta cantar VERB Mood=Imp|Number=Sing|Person=2| VerbForm=Fin

Descrito o conteúdo das entradas do PortiLexicon-UD, a Tabela 4.1 apresenta a distri-
buição das entradas e palavras distintas por etiqueta PoS da UD. Nesta tabela também
estão indicadas: (i) na coluna palavras, o total de palavras distintas por classe; (ii) na co-
luna amb, o número de palavras sintaticamente ambíguas, ou seja, palavras que possuem

©2024 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licença Creative Commons
Atribuição-NãoComercial-SemDerivações 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

94



https://brasileiraspln.com
/livro-pln/3a-edicao/

Capítulo 4 Sequência de caracteres e palavras

mais do que uma entrada; (iii) na coluna non-amb, o total de palavras não ambíguas e;
finalmente, (iv) na coluna entradas, o número total de entradas.

Tabela 4.1: Número de palavras e entradas no PortiLexicon-UD por etiqueta PoS da UD
PoS UD palavras amb non-amb entradas
ADJ 124.332 79.165 45.167 124.449
ADP 38 26 12 38
ADV 4.938 1.838 3.100 4.944
AUX 332 277 55 435
CCONJ 25 17 8 25
DET 109 105 4 117
INTJ 41 12 29 41
NOUN 75.154 26.807 48.347 75.377
NUM 53 42 11 54
PRON 157 123 34 180
SCONJ 14 13 1 14
VERB 746.783 65.672 681.111 1.020.665
total 862.325 84.446 777.879 1.226.339

É possível perceber que, por serem classes abertas, os verbos, substantivos e adjetivos
correspondem à maior parte do léxico. As palavras funcionais, como preposições, con-
junções e pronomes, correspondem a uma parte bem menor do léxico, apesar de serem
extremamente importantes na linguagem.

A maior parte das palavras do PortiLexicon-UD é de palavras não sintaticamente am-
bíguas e, portanto, possuem uma única entrada. No entanto, algumas palavras são par-
ticularmente ambíguas, como é o caso da palavra “que”, que possui o maior número de
etiquetas PoS associadas a uma palavra do léxico (7), podendo ser utilizada como ADP,
ADV, CCONJ, DET, INTJ, PRON e SCONJ. A palavra que possui o maior número de
entradas no léxico é a palavra “fora”, que pode ser anotada com 5 etiquetas PoS distintas,
mas possui as seguintes onze entradas no PortiLexicon-UD:

1. lema=fora, PoS=ADP, Atr. Morf.=_;
2. lema=fora, PoS=ADV, Atr. Morf.=_;
3. lema=ir, PoS=AUX,

a. Atr. Morf.=Mood=Ind|Number=Sing|Person=1|Tense=Pqp| VerbForm=Fin;

4. lema=ir, PoS=AUX,

a. Atr. Morf.=Mood=Ind|Number=Sing|Person=3|Tense=Pqp| VerbForm=Fin;

5. lema=ser, PoS=AUX,

a. Atr. Morf.=Mood=Ind|Number=Sing|Person=1|Tense=Pqp| VerbForm=Fin;

6. lema=ser, PoS=AUX,

a. Atr. Morf.=Mood=Ind|Number=Sing|Person=3|Tense=Pqp| VerbForm=Fin;

7. lema=fora, PoS=NOUN,

a. Atr. Morf.=Gender=Masc|Number=Sing;
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8. lema=ir, PoS=VERB,

a. Atr. Morf.=Mood=Ind|Number=Sing|Person=1|Tense=Pqp| VerbForm=Fin;

9. lema=ir, PoS=VERB,

a. Atr. Morf.=Mood=Ind|Number=Sing|Person=3|Tense=Pqp| VerbForm=Fin;

10. lema=ser, PoS=VERB,

a. Atr. Morf.=Mood=Ind|Number=Sing|Person=1|Tense=Pqp| VerbForm=Fin;

11. lema=ser, PoS=VERB,

a. Atr. Morf.=Mood=Ind|Number=Sing|Person=3|Tense=Pqp| VerbForm=Fin.

É importante salientar que o PortiLexicon-UD, por seguir o princípio de anotação de
tokens individualmente definido pela UD, não representa palavras compostas, ênclises,
mesóclises ou palavras contraídas. Dessa forma, palavras como “segunda-feira”, “contá-
lo”, “trazê-lo-ia” ou “desta” não fazem parte do léxico. Enquanto palavras compostas e
nomes próprios podem ser incluídos em novas versões, as ênclises, mesóclises e palavras
contraídas devem ser objeto de um pré-processamento que transforme esse tipo de palavra
em seus componentes para buscá-las no léxico, por exemplo:

• “contá-lo” deve ser desdobrado em 3 tokens: “contar”, “-” e “lo”;
• “trazê-lo-ia” deve ser desdobrado em 3 tokens: “traria”, “-” e “lo”; e
• “desta” deve ser desdobrado em 2 tokens: “de” e “esta”.

Dessa forma, o PortiLexicon-UD oferece um recurso que permite a identificação de
unidades léxicas de processamento de maneira eficiente e precisa. Por exemplo, na anota-
ção de corpus (seja manual ou automática), o léxico pode fornecer um grande suporte à
atribuição de etiquetas morfológicas, mas também para a análise de características morfo-
lógicas o léxico pode funcionar como uma referência de classificação para cada palavra do
português.

4.4 Considerações finais
Este capítulo abordou o processamento automático do português no nível da palavra, que
é considerado em PLN como a menor unidade de processamento. Para definir e delimitar
essa unidade de processamento (a palavra), no entanto, é necessário considerar as pequenas
unidades linguísticas que a constituem, que são os morfemas.

Portanto, neste capítulo, trouxemos uma visão geral da linguística e os principais con-
ceitos da morfologia (morfema, afixo, desinência, radical etc.), mas também trouxemos os
conceitos da morfossintaxe (lexema, lexia, léxico, token, type etc.), cujo objeto principal
de estudo é a classificação das palavras em partes do discurso (ou PoS) (Seção 4.1).

As duas áreas, Morfologia e Morfossintaxe, se imbricam e se complementam, já que,
para identificar quais são os traços morfológicos de uma palavra, é necessário saber qual o
seu PoS. Por outro lado, muitas vezes, para definir o PoS de uma palavra, recorre-se aos
seus traços morfológicos.

Para traçar um paralelo de forma bem simples entre as áreas e seus objetos de estudo,
podemos dizer que, na linguística, a menor unidade significativa da língua é o morfema,
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que é estudado pela Morfologia. Em PLN, a menor unidade de processamento automático
é a palavra, que é estudada pela Morfossintaxe. O Quadro 4.7 apresenta um resumo dessas
associações.

Quadro 4.7. Resumo dos objetos de estudo das áreas Morfologia e Morfossintaxe

área
unidade de
análise tipos de etiquetas

unidade
mínima de
análise/
processamento

Morfologia morfema feats ou features ou atributos
morfológicos

em linguística

Morfossintaxe palavra part-of-speech ou PoS (XPoS
e UPoS) ou classes
gramaticais ou classes de
palavras

em PLN

Após definir todos esses conceitos (Seção 4.1) relevantes para a linguística e para o
Processamento de Linguagem Natural, demonstramos como se faz o processamento mor-
fológico em PLN, indicando as principais tarefas e etapas de processamento dos textos
(Seção 4.2).

Por fim, indicamos algumas ferramentas e recursos disponíveis para o português (Se-
ção 4.3), focando mais especificamente em um deles, a fim de exemplificar a complexidade
desse nível de análise e processamento linguístico-computacional. Os recursos apresenta-
dos neste capítulo são apenas exemplificativos, mas é importante lembrar que existem
vários outros que podem ser mais apropriados para uma aplicação ou outra, dependendo
da necessidade e dos objetivos da tarefa.

Pretendemos, em uma próxima versão deste capítulo, apresentar atividades e exercícios
práticos relacionados à etiquetagem morfológica e morfossintática. Também pretendemos
explicar passo a passo como utilizar cada um dos recursos e ferramentas citadas aqui, a
fim de contribuir, de forma mais prática e didática, com a internalização dos conceitos e
o modus operandi de fazer PLN.

Também está prevista para a próxima versão uma apresentação mais global dos tipos
de recursos lexicais, como thesaurus (e.g. o TeP48), redes semânticas (e.g. WordNetBr49,
VerbNetBr50, PropBankBr51), léxicos, dicionários comuns, dicionários especializados, on-
tologias, glossários e tantos outros recursos construídos para o português.

48http://www.nilc.icmc.usp.br/tep2/
49http://www.nilc.icmc.usp.br/wordnetbr/
50http://143.107.183.175:21380/portlex/index.php/en/projects/verbnetbringl
51http://143.107.183.175:21380/portlex/index.php/en/projects/propbankbringl
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Expressões multipalavras
fogo de palha ou osso duro de roer?

Renata Ramisch
Carlos Ramisch

Aline Villavicencio
Publicado em: 26/09/2023
Atualizado em: 13/03/2024

5.1 Introdução
Para além das palavras, as linguagens humanas em sua riqueza têm modos particulares
de expressar ideias complexas de maneira convencional – e muitas vezes abreviada. Esse
fenômeno, que faz parte do inventário de diversas comunidades linguísticas, é chamado
de expressões multipalavras. Esse é geralmente um tema indigesto no universo do
Processamento de Linguagem Natural (PLN), porque essas expressões estão no limite
entre a sintaxe e a semântica, e sempre acabam ficando no meio do fogo cruzado. De
um lado, elas apresentam idiossincrasias e especificidades que não permitem determinadas
operações sintáticas e semânticas comuns a outras combinações de palavras. De outro,
essas expressões se caracterizam por representarem significados complexos que, em geral,
ultrapassam os limites dos sentidos das palavras individuais. Em essência, o significado do
todo pode não se dar pela soma das partes. Por exemplo, uma ideia pode ser considerada
“sem pé nem cabeça” quando ela não faz sentido, apesar de ideias serem abstratas e não
serem dotadas de corpos, pés ou cabeças.

Assim, nosso objetivo neste capítulo é, em primeiro lugar, definir quais são os conceitos
fundamentais para quem vai navegar pelas águas turbulentas do tratamento computaci-
onal de expressões multipalavras. Começaremos por discutir quais são os elementos que
compõem uma expressão: seriam palavras? Seriam lexemas? Na sequência, abordaremos
o conceito de expressão multipalavras (MWE) propriamente dito1. A literatura traz inú-
meras maneiras de analisar essas expressões, e as definições são tão variadas quanto os
campos de estudo que se interessam por esse tema.

Dessa forma, apresentaremos na Seção 5.2 a definição de MWEs que adotamos neste
capítulo. Na sequência, vamos tentar separar o joio do trigo, uma vez que, para entender
o que são MWEs, é fundamental que você saiba também o que elas não são (por exemplo,
compostos, colocações e metáforas não são MWEs). Apresentamos também algumas ques-
tões relacionadas às possibilidades de classificação das expressões multipalavras, embora
ainda haja um longo caminho a se percorrer para chegarmos a uma taxonomia abrangente

1Como boa parte da literatura sobre esse assunto está escrita em língua inglesa, decidimos adotar, neste
capítulo, o acrônimo MWE, derivado do termo em inglês multiword expressions.
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e consensual. Para completar a fundamentação teórica, trazemos uma discussão sobre três
características importantes das MWEs: ambiguidade, variabilidade e arbitrariedade.

Após as conceituações, descrevemos na Seção 5.3 as principais tarefas de PLN que
envolvem MWEs, as quais se dividem basicamente em dois grandes grupos: a) a descoberta;
e b) a identificação de MWEs. Depois, veremos na Seção 5.4 uma breve apresentação dos
recursos existentes, com foco no português brasileiro, embora eles sejam pouco numerosos
ou variados em comparação com aqueles de outras línguas. Por sinal, incentivamos leitoras
e leitores a colocar a mão na massa em busca de uma mudança desse cenário. Na Seção 5.5,
trataremos as principais métricas de avaliação comumente utilizadas pela comunidade para
avaliar o desempenho dos sistemas de processamento computacional de MWEs.

Por fim, consideramos importante olhar pelo retrovisor e entender qual foi o percurso
para chegar até o ponto em que estamos, em termos científicos, na busca por resolver a
complexa temática das MWEs (Seção 5.6). Qual é o cenário atual? Qual é a posição do
português brasileiro em termos de recursos e pesquisas diante da comunidade internacio-
nal? Quais são os desafios que permanecem a pesquisadoras, pesquisadores e entusiastas
das MWEs para descascar esse abacaxi em tempos de modelos de língua tão grandes que
não cabem em si?

Quem quiser ir mais longe, poderá dar uma olhada nas referências e nos links listados
na Seção 5.7. Sem querer prometer mundos e fundos, este capítulo tenta acrescentar mais
um tijolo na construção do conhecimento linguístico em PLN para o português brasileiro.
Como você pôde perceber por esta introdução, o texto contém uma série de exemplos de
expressões multipalavras, tanto para ilustrar fenômenos linguísticos quanto para divertir
leitoras e leitores.

5.2 Hora de dar nome aos bois
Antes de iniciarmos a nossa jornada pelo universo das MWEs, precisamos definir algumas
noções importantes. Uma parte dos conceitos discutidos a seguir baseia-se no projeto
internacional PARSEME, do qual fazemos parte. O PARSEME reúne especialistas em
MWEs em mais de 20 línguas, incluindo o português. Seu objetivo é criar corpora anotados
com MWEs em diversas línguas usando diretrizes de anotação unificadas. Além disso, o
PARSEME organizou várias shared tasks (Seção 13.2) para avaliar sistemas de identificação
de MWEs2.

5.2.1 As pedras fundamentais
Como o nome indica, expressões multipalavras possuem, necessariamente, duas ou mais
palavras. Logo, o primeiro conceito a definir é o próprio conceito de palavra. Tal definição
está longe de ser um consenso (Church, 2013; Manning; Schütze, 1999; Mel’čuk et al.,
1995), mas como o Capítulo 4 já abordou essa discussão de forma aprofundada, não vamos
retomá-la aqui.

Na verdade, o termo lexema seria mais preciso do que palavra para definir tais expressões.
Lexemas são unidades lexicais elementares de significado que representam blocos básicos
do léxico de uma língua, como explicado na Seção 4.1.3. Porém, o termo expressões
multipalavras já está consolidado, e não pretendemos a essa altura do campeonato erguer

2O termo shared task pode ser traduzido como avaliação conjunta, tarefa compartilhada, esforço colabo-
rativo ou campanha de avaliação. Para evitar ambiguidade, mantemos o termo em inglês, que já está
consagrado na comunidade de PLN no Brasil.
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a bandeira da mudança terminológica para expressão multilexemas. Portanto, vamos nos
referir aos elementos que compõem uma MWE como palavras.

Em PLN, palavras (ou lexemas) são frequentemente confundidas com tokens. Conforme
explicado na Seção 4.2.2, os tokens são o resultado de um processo computacional de
tokenização, ou seja, a segmentação do texto em unidades menores. Aqui, adotamos a
distinção entre palavra e token do PARSEME (Savary et al., 2018, p. 92), que, por
sua vez, é baseada no projeto Universal Dependencies (Marneffe et al., 2021, p. 259),
mencionado em outros capítulos do livro:

Uma palavra é uma unidade (semântica) linguisticamente motivada. A iden-
tificação de palavras é, portanto, dependente da língua, e anotadores devem
ter uma ideia clara de como defini-las para a sua própria língua.
Um token é uma noção técnica e pragmática, definida de acordo com indí-
cios linguísticos mais ou menos motivados e de acordo com a ferramenta de
tokenização específica que se tem em mãos.

Idealmente, tokens e palavras teriam uma correspondência de 1 para 1. Em línguas
que utilizam espaços para separar palavras (como é o caso do português), é o que geral-
mente acontece. Entretanto, uma tokenização perfeita é praticamente impossível, como
em substantivos compostos (“girassol”), contrações (“caixa d’água”) e certas convenções
ortográficas (“super-herói”). Além disso, o uso do espaço como separador não é univer-
sal: o chinês e o japonês, por exemplo, não separam visualmente as palavras, enquanto o
alemão não separa os substantivos compostos3. Como consequência, as MWEs podem ou
não conter espaços, uma vez que isso depende das convenções ortográficas da língua e/ou
do software de tokenização. Mas se a presença ou ausência de espaços não é um critério
suficiente, como saber se determinado grupo de palavras é ou não é uma MWE?

5.2.2 Definições de MWE: uma pedra no nosso sapato
Infelizmente, não existe uma definição única para o termo MWE, pois o conceito é uma
espécie de “guarda-chuva” sob o qual se agrupam diversos fenômenos linguísticos. Por um
lado, poderíamos dizer informalmente que MWEs são palavras que se dão bem. Porém,
apesar de ser intuitiva, essa definição não é suficientemente rigorosa para fins práticos. Por
outro lado, muito latim já foi gasto para definir e caracterizar o fenômeno de maneira mais
precisa e rigorosa. Por exemplo, as diretrizes do projeto PARSEME para MWEs verbais
têm 134 páginas4!

Entre a definição intuitiva e lacônica (palavras que se dão bem) e as dezenas de páginas
das diretrizes do PARSEME, várias definições alternativas foram propostas, com escopos
ligeiramente diferentes. Smadja (1993) enfatiza a frequência, definindo MWEs como “com-
binações arbitrárias e recorrentes de palavras”. Já Choueka (1988) afirma que uma MWE
é “uma unidade sintática e semântica cujo significado ou conotação exata e inequívoca não
pode ser derivado diretamente do significado ou conotação de seus componentes”. No fa-
moso artigo “pain-in-the-neck”, Sag et al. (2002) definem as MWEs como “interpretações
idiossincráticas que cruzam os limites (ou espaços) das palavras”5.

Um dos motivos dessa diversidade de definições é o fato de que várias áreas do conheci-
mento, com pontos de vista diversos, têm interesse no fenômeno: linguística, PLN, ciências
3Veja a história da Rhababerbarbara: https://www.youtube.com/watch?v=IFoyspFAKnM
4Disponível em: https://parsemefr.lis-lab.fr/parseme-st-guidelines/
5Para saber mais sobre definições de MWEs, consulte o estudo de Seretan (2011, p. 182–184)
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cognitivas, fraseologia, lexicografia, terminologia etc. Neste capítulo, como já anunciamos
anteriormente, vamos usar a definição do PARSEME (Savary et al., 2018), cujos três
aspectos principais discutidos na sequência são idiossincrasia, estrutura sintática e lexica-
lização.

Quadro 5.1. Expressões multipalavras

Expressões multipalavras são entendidas como sequências (contínuas ou descontínuas) de
palavras que: (a) contêm pelo menos duas palavras componentes que são lexicalizadas, ou
seja, sempre realizadas pelos mesmos lexemas, incluindo uma palavra principal e pelo menos
uma outra palavra sintaticamente relacionada; e (b) exibem algum grau de idiossincrasia
lexical, morfológica, sintática e/ou semântica.

Fonte: (Savary et al., 2018)

Idiossincrasia

Uma idiossincrasia é um comportamento excepcional ou imprevisível. Na definição do
Quadro 5.1, o termo se refere ao fato de que MWEs divergem das regras de composição
padrão, resultando em combinações imprevisíveis. Assim, poderíamos definir as MWEs
como “exceções que ocorrem quando as palavras são combinadas”. Essa idiossincrasia é
frequentemente semântica (Capítulo 8), visto que “o significado de uma MWE não deriva
explicitamente das suas partes” (Baldwin; Kim, 2010). Por exemplo, o significado de “ba-
nho” e o de “maria” não resultam no significado de “banho-maria” (técnica de cozimento
lento). Embora essa idiossincrasia semântica seja uma das características mais prototípi-
cas das MWEs, elas também podem ter outros tipos de idiossincrasias, de natureza lexical,
morfológica ou sintática.

Estrutura sintática

A definição do Quadro 5.1 estipula que as palavras que formam uma MWE devem estar
“sintaticamente relacionadas”, ou seja, apresentar coesão sintática. Existem diversos for-
malismos sintáticos (Capítulo 6), mas o PARSEME se baseia na sintaxe de dependências
do Universal Dependencies (Seção 6.6.3). Portanto, consideramos as MWEs como subár-
vores de dependência formadas por lexemas que não são necessariamente adjacentes no
texto. Por exemplo, a anotação de “ter como/por objetivo” exclui as preposições (variá-
veis), que não ligam o verbo ao objeto como na sintaxe de dependências tradicional, mas
dependem do substantivo “objetivo”6. Assim, considerando que uma MWE “age como
uma unidade atômica em algum dos níveis de análise linguística” (Calzolari et al., 2002),
poderíamos atribuir etiquetas morfossintáticas (Kahane et al., 2017) e semânticas (Sch-
neider; Smith, 2015) às expressões, da mesma maneira como atribuiríamos para palavras
simples.

Lexicalização

Uma questão que surge rapidamente ao anotar as MWEs diz respeito à sua extensão: quais
palavras fazem parte da expressão e quais não? Por exemplo, o determinante “as” deve ser

6A partir deste ponto do texto, as expressões aparecerão sempre em itálico, com seus elementos lexicali-
zados em negrito. Para saber mais sobre a notação, consulte Markantonatou et al. (2021).
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anotado como parte da MWE em “fazer as apresentações”? Ou em “dar as caras”? No
PARSEME, as diretrizes para a extensão da anotação se baseiam na noção de componentes
lexicalizados. Um componente lexicalizado é uma palavra que, em todas as ocorrências
possíveis da expressão, é sempre realizada pelo mesmo lexema. Isso quer dizer que os
componentes lexicalizados não podem ser omitidos ou substituídos por sinônimos, caso
contrário, a MWE se tornaria agramatical ou teria um novo sentido (não idiomático). Por
exemplo, em “tomar um banho”, o determinante “um” não é um componente lexicalizado,
pois pode ser substituído por outro determinante ou omitido sem perder o significado
idiomático (“tomar dois banhos”). Entretanto, “fazer as pazes” não pode significar
“resolver um conflito” em “fazer a paz”; portanto, “as” é um componente lexicalizado nessa
expressão7.

5.2.3 Separando o joio do trigo
O fato de uma expressão ser composta por mais de uma palavra não a torna automatica-
mente uma MWE: como vimos anteriormente, expressões multipalavras precisam também
apresentar alguma idiossincrasia com relação a expressões estruturalmente semelhantes,
consideradas regulares, composicionais e produtivas. Portanto, agora que definimos o que
são as MWEs, vamos explicitar brevemente o que elas não são.

O termo colocação muitas vezes é visto como sinônimo de MWE. Neste capítulo, ado-
tamos a definição de colocações como sendo combinações de palavras que aparecem juntas
com mais frequência do que o esperado por puro acaso8. Logo, podem ser combinações
completamente regulares que apresentam apenas preferências de associação estatística,
sem nenhuma outra idiossincrasia (por exemplo, “ler um livro”). Consideramos que a
saliência estatística não é um critério suficiente para caracterizar MWEs.

Compostos são lexemas resultantes do processo de formação de palavras (ou seja,
justaposição de lexemas, às vezes com pequenas adaptações morfológicas). Dependendo do
idioma, os compostos não apresentam necessariamente um comportamento idiossincrático,
de modo que nem todos eles são MWEs.

As metáforas até podem evoluir para MWEs ao longo do tempo, mas geralmente são
mais flexíveis. Por exemplo, o “coração” está associado a emoções, e “partir o coração”
pode ser parafraseado como “destruir o amor”9. Nas metáforas, geralmente é difícil identi-
ficar pelo menos dois componentes lexicalizados, que não podem ser parafraseados. Então,
elas não são consideradas MWEs.

Por fim, as MWEs podem ser definidas como combinações que “correspondem a alguma
forma convencional de dizer as coisas” (Manning; Schütze, 1999). No entanto, a conven-
ção também está em jogo em entidades nomeadas e termos de domínios específicos,
por exemplo, da saúde (Capítulo 28) ou do direito (Capítulo 30). Entidades nomeadas se
referem a entidades específicas no mundo, como pessoas (“Inês Brasil”), lugares (“Porto
Alegre”) e organizações (“Movimento dos Sem Terra”). Os termos, por sua vez, denotam
conceitos especializados de um domínio técnico ou científico (“redes neurais”, “ressonância
magnética”). Embora seja possível ver termos e entidades nomeadas multipalavras como
MWEs, isso não é conveniente. Dada a natureza complexa das expressões multipalavras,

7Essa noção está ligada a um teste formal para identificar MWEs, no qual inflexibilidade é vista como
um indicador de não composicionalidade semântica (Candito et al., 2021, p. 467).

8Veja Evert (2009) para uma discussão detalhada.
9Algumas MWEs são metáforas “congeladas”, embora sua etimologia não seja sempre óbvia, por exemplo,
“lágrimas de crocodilo” (https://pt.wikipedia.org/wiki/Lágrimas_de_crocodilo).
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elas já dão bastante pano pra manga10. Assim, parece razoável delegar o tratamento de
entidades nomeadas e termos a outras comunidades de pesquisa, por exemplo, em extra-
ção de informações (Capítulo 22)11. Então, consideramos que convencionalidade não é um
critério suficiente para MWEs.

5.2.4 MWEs para dar e vender
As expressões multipalavras são um fenômeno linguístico diverso, que desafia inúmeras
tentativas de categorização. Porém, pode ser útil agrupar expressões semelhantes em
categorias, tanto para a criação de recursos lexicais quanto para a anotação de corpora
(Seção 5.4). Ramisch (2015) resume um conjunto de classificações de MWEs propostas na
literatura, abrangendo a gramática de construções (Fillmore et al., 1988), a teoria sentido-
texto (Mel’čuk; Polguère, 1987) e as classificações orientadas ao PLN (Sag et al., 2002;
Smadja, 1993). O autor também propôs uma tipologia baseada em dois eixos ortogonais:
a distribuição morfossintática da MWE como um todo e o nível de “dificuldade”.

Parra Escartín et al. (2018) fazem uma comparação geral dessas classificações, pro-
pondo não apenas uma nova categorização, mas também critérios para categorizar as
MWEs. O artigo sugere que “as tipologias de MWEs devem ser adaptadas à língua que
está sendo pesquisada, e as tipologias clássicas baseadas principalmente no inglês não pa-
recem adequadas para descrever e classificar as MWEs em outras línguas”. Por exemplo,
as construções verbo-partícula do inglês (por exemplo, “take off”) são frequentemente
consideradas uma categoria importante de MWEs, embora sejam irrelevantes para línguas
de muitas famílias linguísticas, como as eslavas e as românicas (família da qual o português
faz parte). Os verbos inerentemente reflexivos (por exemplo, “se queixar”) são muito
mais comuns nessas línguas, mas raramente são incluídos em classificações centradas no
inglês.

Figura 5.1: Taxonomia das MWEs verbais proposta pelo PARSEME

Fonte: Imagem adaptada e traduzida de (Ramisch, 2023).

10Em português brasileiro, a troca de pra por para, ainda que possível, provavelmente geraria algum
estranhamento.

11Para uma discussão aprofundada sobre MWEs vs. entidades nomeadas, consulte Candito et al. (2021).
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MWEs verbais

Uma categorização de MWE única, operacional e válida em todas as línguas, abrangendo
todos os fenômenos que correspondem à definição do Quadro 5.1, é uma questão de pes-
quisa aberta e ambiciosa. No entanto, um passo importante nessa direção é a tipologia
do PARSEME para MWEs verbais, que abrange um grande número de línguas de diferen-
tes famílias (Savary et al., 2018). A categoria das MWE verbais do PARSEME engloba
seis subcategorias mais específicas, determinadas principalmente pela natureza do comple-
mento usado pelo verbo principal: construções multi-verbo, se o complemento for outro
verbo; verbos inerentemente reflexivos (IRV), se for um clítico reflexivo; verbos ine-
rentemente clíticos, se for outro clítico (não reflexivo); construções verbo-partícula,
se for uma partícula homônima a uma preposição ou um advérbio. Todos os outros tipos
de MWEs verbais idiossincráticas deveriam, em teoria, pertencer à categoria expressões
idiomáticas verbais (VID). Contudo, uma categoria especial tem precedência sobre
as expressões VID: as construções verbo-suporte (LVC) são formadas por substanti-
vos predicativos (que denotam eventos ou estados), acompanhados por um verbo-suporte
(também chamado de verbo leve) que modifica o evento ou estado por meio de suas ca-
racterísticas morfológicas. Exemplos de cada categoria podem ser vistos na Figura 5.112.
Falaremos mais sobre essas categorias na Seção 5.4.3, que descreve o corpus PARSEME
do português brasileiro.

MWEs não verbais

A generalização da categorização do PARSEME para outras categorias morfossintáticas
além dos verbos, bem como a extensão das diretrizes de anotação, constitui um objetivo
ousado para trabalhos futuros. Todavia, existem na literatura algumas propostas para
algumas línguas específicas. Por exemplo, Schneider; Smith (2015) propõem uma cate-
gorização simples em expressões “fracas” e “fortes”. As diretrizes de anotação do corpus
STREUSLE13 descrevem de que maneira distinguir essas duas categorias em inglês. Já
Candito et al. (2021) diferenciam apenas MWEs de entidades nomeadas, anotando as
MWEs em francês de acordo com seu papel morfossintático na frase (substantivo, verbo
etc.). Além disso, as autoras e autores também indicam o(s) critério(s) usado(s) para
considerar que determinada combinação é uma MWE.

Por fim, Ramisch (2023) propõe uma taxonomia baseada nas categorias de palavras
simples do Universal Dependencies (Marneffe et al., 2021). Adotar a visão do UD pode
ser interessante porque ela já foi testada para centenas de línguas e corpora anotados com
sintaxe, como descrito no Seção 6.6.3. No UD, as unidades linguísticas são classificadas
como nominais, que se referem a entidades (geralmente substantivos); orações, que se
referem a eventos ou estados (geralmente verbos); modificadores, usados para especificar
os atributos de nominais, orações ou outros modificadores (tradicionalmente adjetivos e
advérbios). Além disso, um conjunto de itens funcionais, como determinantes e verbos
auxiliares, não são independentes, mas atuam como especificadores do significado ou da
função sintática das três categorias principais. A tipologia proposta por Ramisch (2023)
estende essas noções às expressões multipalavras.

12Veja detalhes e exemplos em português em http://parsemefr.lis-lab.fr/parseme-st-guidelines/.
13Disponível em: https://github.com/nert-nlp/streusle
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5.2.5 Um osso duro de roer
Depois dessa árdua missão de categorizar as MWEs, tentar persuadir a leitora ou o leitor
de que essas expressões são difíceis de modelar e processar seria ensinar o padre a rezar
a missa. Portanto, vamos nos concentrar em três propriedades onipresentes nas MWEs:
ambiguidade, variabilidade e arbitrariedade14. Elas são ao mesmo tempo difíceis de lidar
e interessantes de explorar para detectar a presença de MWEs em textos (Constant et al.,
2017).

Ambiguidade

A ambiguidade dificulta a identificação de expressões multipalavras porque determinada
combinação de lexemas pode ser ou não uma MWE, dependendo do contexto em que ela
ocorre. Por exemplo, “quebrar um galho” é claramente uma MWE em “meu mecânico
me quebrou um galho arrumando o meu carro no domingo”, mas não em “o vento
foi tão forte que quebrou um galho do jacarandá”. Essa propriedade das MWEs foi am-
plamente estudada, sobretudo em estudos cognitivos interessados em como o significado
idiomático é armazenado e acessado no cérebro humano (Geeraert et al., 2018; Popiel;
McRae, 1988). Entretanto, na prática, parece que a importância do problema foi supe-
restimada. Savary et al. (2019b) demonstram que, pelo menos para MWEs verbais em
cinco idiomas diferentes (entre os quais o português), a proporção de leituras literais, em
comparação com ocorrências idiomáticas, é praticamente irrelevante (2-4%). Em termos
práticos, isso significa que um sistema de identificação automática baseado em regras pode
ser tão eficiente quanto (ou até mais eficiente que) um sistema mais complexo, baseado em
desambiguização contextual estatística usando aprendizado de máquina (Pasquer et al.,
2020). No entanto, seria necessário aumentar consideravelmente a cobertura dos léxicos
de MWEs (Seção 5.4) para conferir certa robustez a métodos baseados em regras (Savary
et al., 2019a).

Variabilidade

Um dos desafios para se lidar com as expressões multipalavras é que, embora os exemplos
prototípicos sejam completamente fixos, na prática há uma variabilidade significativa en-
tre diferentes ocorrências de uma mesma MWE, especialmente para algumas categorias,
como as verbais. A variabilidade limitada constitui uma propriedade observável que é
frequentemente usada em testes linguísticos para a presença dessas expressões. Muitos
testes de variabilidade foram projetados para capturar a idiomaticidade morfológica, lexi-
cal, sintática, semântica e pragmática das MWEs (Savary et al., 2018; Schneider; Smith,
2015). No nível léxico-semântico, a variabilidade limitada também foi chamada de não
substituibilidade (Manning; Schütze, 1999). A substituição por um lexema relacionado
é um teste útil para verificar se um componente é lexicalizado e se a combinação apre-
senta algum grau de idiossincrasia semântica, já que o resultado geralmente é inaceitável
ou agramatical, ou produz uma mudança de significado inesperada (por exemplo, “bater
as botas/?sapatilhas”). Nos níveis morfológico e sintático, a variabilidade limitada ge-
ralmente se manifesta por meio de um comportamento sintático irregular (por exemplo,
“quem me dera”) em relação a construções sintaticamente semelhantes (por exemplo,
“?quem lhe deu”). Mas a variabilidade é uma faca de dois gumes: ao mesmo tempo em

14Detalhes e exemplos sobre por que as MWEs são um osso duro de roer para os modelos de PLN podem
ser encontrados em Constant et al. (2017) e Ramisch; Villavicencio (2018).
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que ajuda a identificar e anotar as MWEs manualmente, também dificulta sua identifi-
cação automática quando determinada forma (canônica) é conhecida, por exemplo, em
um léxico, e a expressão ocorre de uma outra forma (“throw someone to the lions
vs. wolves”).

Arbitrariedade

Nas MWEs, as palavras interagem de maneiras pouco usuais umas com as outras, as-
sumindo significados inesperados ou até mesmo perdendo por completo seus significados
originais. Como os componentes lexicalizados das MWEs são arbitrários, elas são difíceis
de prever e difíceis de gerar automaticamente usando mecanismos de composição. Um
exemplo prototípico é a geração de MWEs em textos traduzidos por máquina. A tradu-
ção palavra a palavra desse tipo de expressão pode gerar traduções pouco naturais (e até
mesmo engraçadas) ou erradas. Por exemplo, a expressão em inglês “to cost an arm and
a leg” se tornaria “custar um braço e uma perna” se traduzida literalmente, enquanto a
tradução correta e idiomática seria “custar os olhos da cara”. Dada a arbitrariedade
dessas MWEs, não parece razoável esperar que um tradutor automático seja capaz de
traduzir esse exemplo para o português sem conhecimento externo sobre expressões multi-
palavras nas duas línguas. Assim como para a variabilidade, a arbitrariedade é tanto uma
maldição quanto uma bênção: a incapacidade ou a dificuldade de tradução de uma MWE
pode ser usada como um teste de identificação15.

5.3 Tarefas: botando a mão na massa
Uma das principais confusões terminológicas da área diz respeito à nomenclatura e à defi-
nição das tarefas computacionais relativas às MWEs. O que chamamos de processamento
de MWEs tem sido chamado na literatura de identificação (Tsvetkov; Wintner, 2011),
extração (Tsvetkov; Wintner, 2012), aquisição (Ramisch, 2015), indução de dicionários
(Schone; Jurafsky, 2001), aprendizado (Korkontzelos, 2011) e assim por diante. Para pôr
a coisa nos eixos, o survey de Constant et al. (2017) propôs uma terminologia (amplamente
adotada na comunidade desde então) que define as tarefas ligadas às MWEs. O quadro
conceitual proposto divide o processamento de MWEs em duas subtarefas: descoberta
e identificação. A descoberta tem por objetivo encontrar MWEs (lexemas) novas no
texto e armazená-las para uso futuro em um léxico. A identificação, por sua vez, é o
processo de anotar essas expressões automaticamente (tokens) em um texto, associando-as
a MWEs (lexemas) conhecidas.

A delimitação das duas tarefas é fundamental porque, embora ambos os processos rece-
bam texto bruto como entrada, seus resultados são diferentes, como ilustrado na Figura 5.2
e na Figura 5.3. A saída da descoberta é uma lista de unidades lexicais candidatas, en-
quanto a da identificação é um texto anotado. A lista de candidatas a MWE geralmente
requer uma revisão manual por especialistas antes de ser adicionada a um léxico. A iden-
tificação, por outro lado, gera anotações que podem ajudar a chegar ao significado correto
do texto em tarefas subsequentes de PLN.

Ambas as tarefas também costumam empregar abordagens e estratégias de avaliação
diferentes. Autoras e autores de métodos de descoberta tendem a aplicar técnicas não

15Ainda que útil, esse teste não é determinístico, já que algumas MWEs, por coincidência, possuem
traduções palavra a palavra em outras línguas (por exemplo, “febre amarela”, vira “yellow fever”
em inglês e “fièvre jaune” em francês).
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Figura 5.2: Descoberta de MWEs: regras ou modelos extraem do texto uma lista de candi-
datas. A lista é então filtrada por especialistas, que adicionam novas entradas
ao léxico.

Fonte: Adaptado de (Constant et al., 2017).

Figura 5.3: Identificação de MWEs: regras, modelos ou léxicos são aplicados ao texto de
entrada, gerando uma nova versão dele na qual as MWEs estão destacadas.

Fonte: Adaptado de (Constant et al., 2017).

supervisionadas, que são avaliadas em termos da qualidade das MWEs descobertas. Por
outro lado, abordagens de identificação são frequentemente baseadas em modelos de apren-
dizado supervisionado, cujos resultados são avaliados comparando texto anotado auto-
maticamente com anotações de referência, muitas vezes feitas por especialistas humanos
(Seção 5.5).

Um aspecto importante da descoberta de MWEs é a predição de composicionalidade.
O princípio da composicionalidade pressupõe que o significado de frases, expressões ou
sentenças pode ser determinado pelos significados de suas partes e pelas regras usadas para
combiná-las (Frege, 1892/1960). Dito de outro modo, o “significado de uma frase típica
em uma linguagem natural é complexo, pois resulta da combinação de significados que são,
de certa forma, mais simples” (Cruse, 1986, p. 24). Como consequência, somos capazes
de atribuir interpretações até mesmo a novas frases, envolvendo combinações inéditas
compostas por elementos conhecidos (Goldberg, 2015).

O grau de composicionalidade expressa, sob a forma de um valor numérico, em que
proporção o significado de um grupo de palavras pode ser inferido ou adivinhado a partir
dos significados das palavras que o compõem. Por exemplo, um “processo seletivo” é re-
almente um processo para seleção de pessoas (alto grau de composicionalidade), enquanto
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um “pé frio” é uma pessoa com falta de sorte, ou seja, seu sentido está pouco ou nada
relacionado com os sentidos das palavras “pé” e “frio” (baixo grau de composicionalidade).
A predição automática do grau de composicionalidade permite decidir quais entradas de-
vem aparecer em um léxico (pouco composicionais, cujo significado não pode ser inferido a
partir das palavras) e quais não precisam (muito composicionais). Apresentaremos alguns
recursos para essa tarefa na Seção 5.4.1.1.

Além dessas tarefas, existem outras aplicações de PLN que podem se beneficiar da
descoberta ou identificação prévia de MWEs. Na tradução automática, essas expressões
frequentemente provocam erros de tradução, e a qualidade da tradução de MWEs foi avali-
ada por vários trabalhos (Barreiro et al., 2013; Ramisch et al., 2013). Diversos resultados
demonstraram que uma modelagem explícita das expressões multipalavras pode ajudar
a gerar traduções de maior qualidade (Bouamor et al., 2012; Cap et al., 2014; Carpuat;
Diab, 2010; Stymne et al., 2013; Tan; Pal, 2014; Zaninello; Birch, 2020). A identifica-
ção explícita de MWEs também pode ser útil para a análise sintática (Nivre; Nilsson,
2004) ou ser realizada em conjunto com ela (Constant; Nivre, 2016). Outras aplicações de
PLN nas quais a identificação de MWEs foi avaliada incluem a recuperação de informação
(Acosta et al., 2011), a desambiguação de sentido de palavras (Finlayson; Kulkarni, 2011),
a etiquetagem de supersenses (Liu et al., 2021a; Schneider; Smith, 2015), a análise de
sentimentos (Hwang; Hidey, 2019), a predição de níveis de complexidade textual (Goo-
ding et al., 2020), a identificação de metáforas (Rohanian et al., 2020) e a detecção de
discurso de ódio (Zampieri et al., 2021). A próxima seção apresenta alguns dos recursos
linguístico-computacionais existentes usados para treinar e avaliar sistemas que realizam
as tarefas descritas nesta seção.

5.4 Recursos: uma joia rara
Frequentemente, são os recursos que conectam a descoberta e a identificação de expres-
sões multipalavras. Recursos também fazem a ponte entre ambos os processos e outras
tarefas de PLN, como as diversas aplicações listadas anteriormente. Há dois tipos prin-
cipais de recursos que participam do processamento de MWEs: léxicos (Seção 5.4.1) e
corpora (Seção 5.4.2). Na sequência, definimos e exemplificamos alguns desses recursos,
cujo desenvolvimento é crucial para esse campo de pesquisa.

5.4.1 Léxicos de MWEs
Em PLN, um léxico de MWEs pode ser simplesmente uma lista contendo expressões em
determinada língua. Tais listas são bastante comuns no campo da terminologia, assim
como no reconhecimento de entidades nomeadas (Capítulo 22). Formas mais sofisticadas
de léxicos de MWEs podem incluir informações sobre a categoria, a função morfossintática
(POS), a estrutura sintática interna da MWE, o sentido, uma ou mais definições, traduções
etc. Especialmente relevantes para esses léxicos são as restrições de variabilidade aplicadas
a alguns elementos da expressão, por exemplo, o plural obrigatório para “pazes” em “fazer
as pazes” (Savary et al., 2020). A representação dessas restrições foi estudada em vários
formalismos: Gross (1986) na léxico-gramática, Mel’čuk (2023) na teoria sentido-texto,
Grégoire (2010) na forma de classes de equivalência e Przepiórkowski et al. (2014) em um
dicionário de valência.

A maioria desses léxicos é construída manualmente, ainda que ferramentas automáticas
de descoberta de MWEs (cuja saída são “pré-léxicos”, como mostrado na Figura 5.2) pos-
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sam orientar o processo. Existem léxicos de expressões multipalavras com granularidades
e tamanhos variados em diversos idiomas, como o grego (Markantonatou et al., 2019),
o francês (Gross, 1986; Ramisch et al., 2016a), o holandês (Grégoire, 2010), o polonês
(Graliński et al., 2010; Przepiórkowski et al., 2014), e em dialetos latino-americanos do
espanhol (Bogantes et al., 2016). Para a língua portuguesa, existem recursos baseados no
formalismo léxico-gramática, desenvolvidos pelo projeto UNITEX-PB16 (Muniz, 2004), ou
como parte da ferramenta de análise sintática do português europeu STRING17 (Baptista
et al., 2022).

Finalmente, existe um grande número de dicionários impressos e eletrônicos para usuá-
rias e usuários humanos (por exemplo, aprendizes de idiomas) que frequentemente contêm
MWEs representadas como entradas regulares, como entradas relacionadas a uma palavra-
chave simples (por exemplo, uma das palavras componentes da MWE), ou em volumes
especializados em MWEs (Campress, 1997; Sinclair, 1989; Walter, 2006) 18. O survey de
Losnegaard et al. (2016) mostra um apanhado geral dos recursos de MWEs, com um foco
especial em léxicos computacionais.

5.4.1.1 Datasets de composicionalidade

Tabela 5.1: Grau de composicionalidade de 0 (idiomático) a 5 (composicional) do subs-
tantivo (SUB), adjetivo (ADJ) e par substantivo-adjetivo. Média ± desvio
padrão dos mais polêmicos (acima) aos mais consensuais (abaixo).

MWE SUB ADJ SUB-ADJ
Polêmica+ pavio curto

sexto sentido
gelo-seco
mau-olhado
câmara fria
poção mágica
estrela cadente

1.6 ± 1.8
4.0 ± 1.4
3.2 ± 1.6
1.8 ± 1.2
3.6 ± 2.2
3.3 ± 2.3
1.7 ± 2.1

1.1 ± 1.9
2.5 ± 2.1
3.2 ± 1.8
4.2 ± 1.5
5.0 ± 0.0
3.8 ± 1.5
4.0 ± 1.2

1.9 ± 2.3
2.8 ± 2.2
3.0 ± 2.1
2.3 ± 2.1
3.4 ± 2.1
3.4 ± 2.1
1.7 ± 2.1

Consenso+ farinha integral
gato-pingado
núcleo atômico
pão-duro
sentença judicial
tartaruga-marinha
vôo internacional

5.0 ± 0.0
0.0 ± 0.0
5.0 ± 0.0
0.0 ± 0.0
5.0 ± 0.0
5.0 ± 0.0
5.0 ± 0.0

4.5 ± 0.6
0.3 ± 0.5
4.4 ± 1.8
1.0 ± 1.7
5.0 ± 0.0
5.0 ± 0.0
5.0 ± 0.0

5.0 ± 0.0
0.0 ± 0.0
5.0 ± 0.0
0.0 ± 0.0
5.0 ± 0.0
5.0 ± 0.0
5.0 ± 0.0

Fonte: Exemplos de (Ramisch et al., 2016b).

Uma informação particularmente interessante para nós é o grau de composicionalidade
das MWEs. Como dito na Seção 5.3, fazer uma predição automática do grau de compo-
sicionalidade de um grupo de palavras constitui uma subtarefa importante na descoberta

16Disponível em: http://www.nilc.icmc.usp.br/nilc/projects/unitex-pb/web/
17Disponível em: https://string.hlt.inesc-id.pt/w/index.php/Dictionaries
18Por exemplo, eles foram úteis ao escrever este capítulo, para encontrar exemplos de MWEs.
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de novas expressões a serem adicionadas a um léxico. Para desenvolver e avaliar tais siste-
mas, precisamos de conjuntos de dados que contenham valores de referência que possam
ser usados para aproximar um padrão-ouro, como exemplificado na Tabela 5.1. Esses
valores podem ser fornecidos por linguistas ou via crowdsourcing — nesse caso, é necessá-
rio que várias pessoas anotem a mesma MWE para atenuar a subjetividade intrínseca à
anotação por pessoas leigas. Vejamos a seguir alguns exemplos de conjuntos de dados de
composicionalidade.

• Reddy et al. (2011) anotaram um conjunto de 90 MWEs em inglês compostas por
dois substantivos — por exemplo, zebra crossing (lit. “passagem zebra”), que
tem como significado idiomático “faixa de pedestres” — e por um substantivo e um
adjetivo — por exemplo, sacred cow (lit. “vaca sagrada”), que tem como significado
idiomático “ideia não criticável”. Cada MWE possui três valores numéricos de 0 a
5: o grau de composicionalidade da MWE como um todo e a contribuição de cada
uma de suas partes para o significado global da MWE (por exemplo, “sacred” para
“sacred cow” e “cow” para “sacred cow”). O conjunto de dados foi construído
por crowdsourcing, e os valores finais são a média de 30 anotações por MWE.

• Farahmand et al. (2015) coletaram anotações para 1.042 MWEs nominais em inglês.
Cada MWE foi anotada por quatro especialistas quanto à sua composicionalidade e
convencionalidade, usando uma escala binária. Nesse léxico, as MWEs são conside-
radas não composicionais se pelo menos duas pessoas assim o afirmarem (Yazdani
et al., 2015), e o valor total de composicionalidade é dado pela soma das quatro
anotações binárias.

• Roller et al. (2013) coletaram anotações para um conjunto de 244 MWEs compostas
por dois substantivos em alemão. Cada MWE tem uma média de 30 anotações de
grau de composicionalidade em uma escala de 1 a 7, obtidas através de crowdsourcing.
O recurso foi posteriormente enriquecido com outros tipos de informação, como grau
de familiaridade e abstração (Roller; Schulte im Walde, 2014). Outros trabalhos
do mesmo grupo de pesquisa estenderam a cobertura e as informações coletadas
para compostos nominais em alemão (Schulte im Walde et al., 2016) e criaram um
conjunto de dados para construções verbo-partícula em alemão (Bott et al., 2016;
Schulte im Walde et al., 2016).

• Cordeiro et al. (2019) compilaram um conjunto de dados multilíngue contendo 180
MWEs em francês e em português, e 280 MWEs em inglês (das quais 90 derivam do
recurso de Reddy et al. (2011)). Cada MWE foi associada a três valores de grau de
composicionalidade, de 0 (composicional) a 5 (idiomático), como exemplificado na
Tabela 5.1. Além de estudar as anotações coletadas, os autores e a autora utilizaram
180 compostos em cada língua para desenvolver modelos de predição automática
de composicionalidade (coluna SUB-ADJ) e para estudar parâmetros dos modelos
como o pré-processamento do corpus, os modelos vetoriais usados ou os coeficientes
de combinação de vetores. Ao final, 100 MWEs em inglês foram reservadas para
teste, a fim se de avaliar a robustez dos resultados obtidos nos experimentos. Esse
conjunto de dados foi estendido com paráfrases (Wilkens et al., 2017) e anotações de
grau de composicionalidade em contexto de sentenças (Garcia et al., 2021; Tayyar
Madabushi et al., 2022).
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Essa lista cobre apenas uma amostra dos conjuntos de dados existentes para a predição
automática de composicionalidade. Ramisch (2023) apresenta um resumo de 33 conjun-
tos de dados em 12 línguas, entre os quais 6 possuem MWEs em português. De acordo
com Savary et al. (2019a), léxicos de MWEs são essenciais para aumentar a cobertura de
sistemas de identificação automática de MWEs em contexto. Se essa hipótese se confir-
mar, será necessário bastante trabalho para estender e melhorar a qualidade dos léxicos
existentes.

5.4.2 Corpora de MWEs
Como ilustramos na Figura 5.3, corpora anotados são importantes para desenvolver e
avaliar sistemas de identificação automática de MWEs em textos. Antes de 2016, havia
pouquíssimos recursos desse tipo disponíveis, com destaque para o Wiki50 (Vincze et al.,
2011) e o STREUSLE (Schneider; Smith, 2015), ambos em inglês. A maioria dos métodos
de identificação de expressões multipalavras foi avaliada em treebanks (Seção 7.3.1), com
anotações obtidas indiretamente a partir das árvores sintáticas (Rosén et al., 2016). Por
exemplo, a identificação de MWEs foi estudada no Talbanken em sueco (Nivre; Nilsson,
2004), no French Treebank em francês (Candito; Constant, 2014), no Arabic Treebank em
árabe (Green et al., 2013), nos treebanks turcos MST, IMST, IVS e IWT (Eryiǧit et al.,
2015), no treebank húngaro Szeged (Vincze et al., 2013), no treebank de Praga em tcheco
(Bejček et al., 2013), no Penn treebank e nos treebanks UD em inglês (Cafferkey et al., 2007;
Constant; Nivre, 2016; Kato et al., 2016).

Em 2016 e 2017, duas shared tasks deram o pontapé inicial na criação de corpora ano-
tados especificamente para a identificação de MWEs. A shared task DiMSUM fez parte
do SemEval 2016 (Schneider et al., 2016). Os dados de treinamento e teste, em inglês,
derivam em grande parte do corpus STREUSLE (Schneider; Smith, 2015), anotado com
MWEs fortes e fracas e com supersenses, ou seja, etiquetas semânticas genéricas. No
ano seguinte, a primeira edição da shared task PARSEME colocou à disposição corpora
anotados com MWEs verbais em várias línguas. Dada a importância desses corpora na
comunidade e em função da participação das autoras e do autor do capítulo na anota-
ção do português brasileiro, detalhamos em seguida as diferentes edições dos corpora do
PARSEME. A Tabela 5.2 traz um resumo sobre cada uma das edições da shared task
correspondente.

Edição 1.0

A primeira edição da shared task resultou em corpora anotados para 18 línguas usando a
versão 1.0 das diretrizes de anotação19. Esse foi o primeiro corpus anotado para MWEs
verbais amplamente multilíngue, seguindo um conjunto de diretrizes de anotação único,
com os mesmos formatos e as mesmas ferramentas de anotação.

Edição 1.1

Na edição de 2018, houve mudanças significativas, que foram mantidas desde então: um
novo formato de dados, novas diretrizes de anotação, novas línguas, um controle de qua-
lidade mais sistemático e métricas de avaliação específicas para sistemas de identificação.
Três línguas da edição 1.0 (maltês, tcheco e sueco) não foram incluídas nessa edição, mas

19Disponível em: https://parsemefr.lis-lab.fr/parseme-st-guidelines/1.0/
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cinco novas aderiram ao PARSEME (árabe, basco, croata, inglês e hindi), com a versão
final contendo 20 línguas.

Edição 1.2

Em 2020, foi lançada a terceira edição, sem grandes alterações nas diretrizes de anotação,
mas abrangendo apenas 14 línguas, entre as quais duas novas línguas: chinês e irlandês.
Essa edição exigia a preparação de um grande corpus bruto (não anotado com MWEs,
mas automaticamente anotado com informações morfossintáticas), e como muitas equipes
não conseguiram fornecer esse corpus, tais línguas acabaram não sendo incluídas.

Edição 1.3

Por fim, a edição mais recente no momento da escrita deste capítulo foi lançada em 2023.
Essa foi a primeira versão não associada a nenhuma shared task. As diretrizes de anotação
não tiveram modificações significativas, mas a grande contribuição dessa edição foi a com-
pilação dos corpora de todas as 26 línguas que participaram das três edições precedentes.

Tabela 5.2: Dados das edições das shared tasks do PARSEME
Referência línguas sentenças tokens MWEs
v1.0 (Savary et al., 2017)
http://hdl.handle.net/11372/LRT-2282

18 274,376 5.4M 62,218

v1.1 (Ramisch et al., 2018a)
http://hdl.handle.net/11372/LRT-2842

20 280,838 6.1M 79,326

v1.2 (Ramisch et al., 2020)
http://hdl.handle.net/11234/1-3367

14 279,785 5.5M 68,503

v1.3 (Savary et al., 2023a)
http://hdl.handle.net/11372/LRT-5124

26 455,629 9.3M 127,498

Em relação ao desenvolvimento dos sistemas de identificação de MWEs, na primeira
edição, os corpora destinados a essa tarefa foram divididos em conjunto de treino (fornecido
previamente) e conjunto de teste (fornecido apenas no final da shared task). Em todas
as demais edições, havia ainda um corpus intermediário de desenvolvimento (fornecido
previamente), destinado ao desenvolvimento e à otimização nos sistemas após a primeira
etapa de treinamento. Os sistemas foram avaliados em termos de precisão, cobertura e
medida-F, conforme descrito na Seção 5.5.

5.4.3 Corpora de MWEs em português
Em todas as edições do PARSEME, o português se fez presente com corpora jornalísticos
anotados por especialistas. Um deles guarda uma característica interessante em termos
linguísticos, visto que deriva do jornal popular Diário Gaúcho. Sua principal característica
é a linguagem mais coloquial, o que permitiu uma variedade de MWEs do tipo expressão
idiomática verbal (VID)20, que costumam se fazer mais presentes nessa modalidade linguís-
tica. Por exemplo, encontramos nesse corpus diversas expressões relacionadas ao futebol
(como “marcar gol”) ou à televisão (como “ir ao ar”). Além do interesse linguístico,

20As categorias foram definidas na Seção 5.2.4.

©2024 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licença Creative Commons
Atribuição-NãoComercial-SemDerivações 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

112

http://hdl.handle.net/11372/LRT-2282
http://hdl.handle.net/11372/LRT-2842
http://hdl.handle.net/11234/1-3367
http://hdl.handle.net/11372/LRT-5124


https://brasileiraspln.com
/livro-pln/3a-edicao/

Capítulo 5 Expressões multipalavras

a linguagem mais coloquial e informal dos textos tornou a experiência de anotação mais
divertida.

Na edição 1.1 da shared task, descrita por nós em Ramisch et al. (2018b), a categoria
mais frequente de MWEs verbais é a de expressões com verbo-suporte. Essa categoria
representava mais de 60% das expressões anotadas, seguida das expressões idiomáticas,
representando cerca de 20% das MWEs. Em relação ao comprimento das expressões e
tamanho das lacunas entre os elementos que as compõem (descontinuidade), esses valores
dependem da categoria analisada.

Nos verbos inerentemente reflexivos, a maioria das expressões tem exatamente dois ele-
mentos lexicalizados, não havendo nenhum outro elemento entre eles. No que se refere aos
LVCs, apesar de a maioria deles também ter exatamente dois elementos lexicalizados, há
um número considerável de ocorrências que apresentam descontinuidade igual a 1, ou seja,
os elementos lexicalizados estão separados por uma palavra, que geralmente corresponde
a um determinante. Os VIDs tendem a ser mais longos, com média de 2,9 elementos lexi-
calizados — a maior MWE anotada continha 10 palavras (“estar com a faca e o queijo
na mão”). A maioria dos VIDs são contínuos, mas eventualmente é possível encontrar
advérbios ou determinantes entre os elementos lexicalizados, como em “cair muito bem”.

Em Ramisch et al. (2018b), incluímos ainda uma análise linguística de alguns casos
interessantes. Um dos desafios com os quais nos deparamos é a dificuldade de identificar
com clareza os argumentos semânticos necessários para que um substantivo seja conside-
rado predicativo e, com isso, permitir a anotação de um LVC. Um exemplo no contexto do
futebol é a palavra “falta”. Em “o jogador fez uma falta”, é difícil afirmar que o substan-
tivo de fato tem argumentos; já em “o jogador faz falta ao time”, esses argumentos estão
mais evidentes. Todavia, a equipe de anotação decidiu não anotar nenhum desses casos
como construções verbo-suporte (LVCs).

Outro caso desafiador é o dos verbos inerentemente reflexivos (IRVs): segundo as diretri-
zes de anotação, só devem ser anotados com essa etiqueta os casos em que o verbo nunca
ocorre sem o reflexivo (como em “se queixar”) ou quando o verbo sem o clítico adquire
um sentido completamente diferente daquele do verbo acompanhado pelo clítico (como
em “se referir”). No entanto, em casos como “se encontrar”, essa mudança de sentido
não fica muito clara, por exemplo, em “A banda encontrava-se em São Paulo”. Nesse caso,
optamos por não anotar a expressão como MWE.

A equipe de anotação se deparou ainda com algumas dificuldades para distinguir MWEs
de metáforas ou colocações. Um exemplo do primeiro caso é a expressão “pisar no freio”,
visto que o substantivo pode ser substituído por “acelerador”, mantendo a compreensão
do sentido da expressão. Um exemplo do segundo caso é a expressão “realizar um so-
nho”. Ainda que inicialmente ela possa ser uma forte candidata a MWE, a aplicação dos
testes definidos pelas diretrizes de anotação mostram que ambos os elementos podem ser
substituídos, como “realizar um desejo” ou “realizar uma tentativa”, ou ainda “ter um
sonho”.

Como podemos ver nessa análise, anotar corpora permite não somente criar recursos
para o desenvolvimento e avaliação de sistemas de PLN, mas também para estudar e
compreender com mais profundidade um fenômeno linguístico.

5.5 Avaliação: colocando os pingos nos ’i’s
Como descrito na Seção 5.3, podemos dividir as tarefas de processamento de expressões
multipalavras em dois grupos: descoberta de MWEs e identificação de MWEs. Cada tipo
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de tarefa tem objetivos diferentes e, por consequência, avaliações distintas.
A descoberta de MWEs é uma tarefa particularmente difícil de se avaliar, pois as MWEs

candidatas muitas vezes estão ausentes dos léxicos (Seção 5.4.1), exigindo avaliação por
especialistas. Duas estratégias principais foram utilizadas para avaliar essa tarefa. A
primeira é a comparação com listas de MWEs existentes, assumindo que as candidatas
que estão incluídas no léxico são MWEs (Lin, 1999; Schone; Jurafsky, 2001). A segunda
é a anotação manual de uma amostra das candidatas para a avaliação da precisão do
método, sem no entanto avaliar sua cobertura (Evert; Krenn, 2001).

Nesta seção, detalharemos mais as medidas de avaliação para a tarefa de identificação
de MWEs21. Para essa tarefa, a shared task DiMSUM foi pioneira em propor duas medi-
das de avaliação: a medida estrita e a baseada em links, para levar em conta predições
parcialmente corretas (Schneider et al., 2016). Apesar dessas medidas serem interessantes,
foi a shared task PARSEME que definiu as métricas que são hoje a referência para essa
tarefa e as quais nós explicamos na sequência.

A ideia das medidas do PARSEME é comparar um conjunto de anotações de MWEs
preditas por um sistema com um conjunto de anotações de referência (o gold standard). As
medidas baseadas em MWEs são mais estritas, pois consideram que toda a expressão
precisa ser predita corretamente, do início ao fim. As medidas baseadas em tokens são
menos rigorosas, pois consideram parcialmente correto predizer parte de uma expressão
(ainda que haja erros se considerarmos a MWE como um todo).

Em ambas as variantes, a qualidade das predições é medida por três valores: precisão
(𝑃 ), revocação (𝑅, em inglês recall, também chamada de cobertura) e F-score (𝐹 ), que
é a média de 𝑃 e 𝑅, como explicado na Seção 21.4.1.1. Apenas a extensão das MWEs
preditas é considerada, ou seja, quais palavras fazem ou não parte da expressão sem se
avaliar o resto da sentença; e as categorias (Seção 5.2.4) preditas são ignoradas.

Figura 5.4: Exemplo: anotação de referência (acima, 3 MWEs) e predição do sistema
(abaixo, 4 MWEs). O número de MWEs e tokens corretos é dividido pelo
número total de MWEs/tokens preditos (P) ou de referência (R)

Fonte: Adaptado de https://gitlab.com/parseme/mwesinanutshell/

As medidas de avaliação baseadas em MWEs recompensam apenas combinações com-
pletas, considerando cada expressão como uma instância indivisível. Os valores de 𝑃 e
𝑅, para esse tipo de avaliação, correspondem à proporção de MWEs completas que foram
preditas corretamente (precisão) e identificadas (revocação). Por exemplo, na Figura 5.4,
apenas a primeira expressão “tomar decisão” foi corretamente predita por inteiro. Por-
tanto, a precisão do sistema é de 1/4 (uma dentre quatro MWEs preditas estão corretas) e

21Veja mais sobre Avaliação de sistemas de PLN no Capítulo 14.
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a revocação do sistema é 1/3 (uma dentre as três MWEs da referência foram corretamente
identificadas).

As medidas de avaliação baseadas em tokens são similares, porém consideram os tokens
que fazem parte das MWEs. No exemplo da Figura 5.4, dentre os sete tokens preditos
como parte de uma MWE, cinco estão corretos (tomar, decisão, a, fim, lexicais), ou seja,
a precisão é de 5/7. Como há sete tokens na referência anotados como parte de MWEs, a
revocação também é de 5/7, por coincidência neste exemplo22.

Além do tipo de medida (baseada em MWEs ou em tokens), a edição 1.1 da shared task
PARSEME introduziu medidas especializadas, avaliando os sistemas somente em um sub-
conjunto de MWEs que representam um fenômeno (linguístico) específico (Ramisch
et al., 2018a). Isso significa que as medidas especializadas correspondem às medidas 𝑃 ,
𝑅 e 𝐹 baseadas em MWEs, mas calculadas apenas em um subconjunto das MWEs que
apresentam determinadas características. A medida especializada em MWEs não vistas
no corpus de treino foi o critério de avaliação principal na edição 1.2 da shared task PAR-
SEME (Ramisch et al., 2020). Vários sistemas foram desenvolvidos para otimizar essas
medidas, por exemplo, com relação a MWEs descontínuas (Taslimipoor et al., 2019).

5.6 Até onde chegamos e para onde vamos
Nos últimos anos, houve um interesse substancial da comunidade de PLN no tratamento de
expressões multipalavras. Entre shared tasks, anotação de corpora e disponibilização dos
mais diversos tipos de recursos, algoritmos e sistemas, tem-se evoluído no sentido de uma
melhor compreensão sobre esse fenômeno, tanto do ponto de vista linguístico quanto do
tratamento computacional dessas expressões, bem como seu impacto para diversas tarefas
de PLN.

Nessa perspectiva, o PARSEME (muitas vezes citado neste capítulo) trouxe contribui-
ções significativas em relação a corpora multilíngues, e é possível que, no futuro, o escopo
das anotações desses corpora vá além das MWEs verbais23. No entanto, sabemos que uma
andorinha só não faz verão, e há ainda muito espaço para pesquisas diversas, projetos
novos e desenvolvimento amplo de trabalhos teóricos exploratórios e de tarefas aplicadas.
Na sequência, apresentamos alguns dos pontos que consideramos que merecem atenção no
futuro próximo.

Criação e manutenção de recursos
Apesar da falta de prestígio associada a essa tarefa, criar recursos ainda é importante na
era dos modelos de linguagem em larga escala (os LLMs), como discutido na Seção 13.2.
Em primeiro lugar, a supervisão humana em geral é muito mais eficaz do que aumentar
o tamanho do modelo ou dos dados brutos (Ouyang et al., 2022). Em segundo lugar, a
avaliação de modelos é essencial para entender e melhorar a tecnologia da linguagem, e
só pode ser realizada com a ajuda de conjuntos de dados anotados (Haviv et al., 2023;
Tayyar Madabushi et al., 2021). Por fim, criar recursos oferece material de análise para
teorias linguísticas e enriquece a descrição de fenômenos linguísticos ao fundamentá-los

22Para garantir que o sistema agrupe tokens corretamente, as MWEs são alinhadas, como indicado pelas
cores na Figura 5.4, antes de se calcular as medidas baseadas em tokens.

23Se você está lendo este capítulo no referido futuro, em que já existem recursos para diversas categorias
de MWEs além das verbais, saiba que chegamos aqui quando tudo isso era mato, e podemos ficar
satisfeitas pelos avanços nesse quesito.
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em dados reais. Todavia, esses recursos precisam ser robustos, homogêneos e confiáveis, o
que significa que é necessário identificar e corrigir possíveis erros e inconsistências. Além
disso, a disponibilidade desses recursos no longo prazo é crucial para a reprodutilibidade.
Os artigos que descrevem conjuntos de dados frequentemente contêm links quebrados
ou que direcionam a páginas pessoais de autoras e autores, onde os dados já não estão
mais disponíveis. O trabalho de Ramisch (2023), por exemplo, mapeou 33 conjuntos de
dados, mas conseguiu recuperar apenas 27 deles (alguns obtidos apenas via contato direto
por e-mail). Logo, vale a pena considerar questões como disponibilização, manutenção e
atribuição de licenças de livre acesso (sempre que isso for possível) aos recursos.

Diálogo entre projetos e equipes
Criar léxicos e corpora anotados é uma tarefa longa e trabalhosa, mas é ainda mais tra-
balhoso quebrar a cabeça tentando tornar compatíveis as anotações de diferentes níveis
linguísticos que foram feitas isoladamente com base em um mesmo conjunto de textos.
Uma abordagem mais interessante é que projetos grandes procurem garantir logo de início
que os corpora sejam compatíveis nos mais diversos níveis de anotação linguística. Por
exemplo, a interação entre o PARSEME e o UD, como o que foi proposto por Savary et al.
(2023b), tem buscado compatibilizar tanto o nível de anotação das dependências quanto
a anotação das MWEs24. Essa interação pode beneficiar todos os envolvidos, a partir da
troca de experiências e de ferramentas de anotação e tratamento dos recursos. Além disso,
a comunidade precisa se fazer presente em eventos e congressos da área, trocando experi-
ências e desafios, especialmente em contextos multilíngues. Com isso, será possível manter
alguma unidade (quando possível) em termos de decisões tomadas dentro de projetos ou
mesmo entre os diversos projetos.

Diversidade linguística
A maior parte das pesquisas, comunidades acadêmicas e grandes laboratórios de PLN
direcionam a sua atenção para uma única língua ou, no máximo, um conjunto limitado
de línguas de prestígio. Você terá muito menos dificuldade para encontrar recursos e
resultados sobre a língua inglesa, por exemplo, do que sobre o árabe, o swahili, o nheengatu,
ou até mesmo o português. No contexto atual de busca pela diversidade, o desenvolvimento
de pesquisas, sistemas e recursos precisa orientar seus esforços a cenários multilíngues e
desafios de famílias linguísticas variadas. É evidente também a baixa representatividade
de línguas minoritárias entre os recursos existentes. Projetos como o UD e o PARSEME
já contam com algumas dessas línguas, mas os recursos são raros e geralmente muito
pequenos para línguas menos prestigiadas cientificamente, por exemplo, dialetos locais,
línguas indígenas, línguas de contato, línguas de imigração, entre outras. O céu é o limite
em termos de variação linguística, então não precisamos nos limitar a poucas línguas já
muito exploradas, como o inglês, o espanhol ou o francês. Mesmo nesses contextos, ainda
são escassos os recursos advindos da fala, de níveis linguísticos populares ou informais, de
contextos bilíngues ou mesmo da linguagem infantil. Logo, é fundamental que projetos
que se ocupem das MWEs considerem a diversidade, não apenas de expressões nos corpora,
mas também das línguas desses corpora (Seção 35.2).

24Esse é um dos objetivos do projeto UniDive: https://unidive.lisn.upsaclay.fr/
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Descrição aprimorada e ampliada de MWEs
As diretrizes multilíngues do PARSEME abrangem apenas expressões multipalavras ver-
bais, mas outras categorias de MWEs têm sido descritas em projetos específicos de cada
língua, por exemplo, para o francês (Candito et al., 2021) e para o espanhol (Parra Es-
cartín et al., 2018). Portanto, estender as propostas de tipologia para MWEs nominais,
modificadoras e funcionais a corpora multilíngues pode ser um próximo passo interessante
para pesquisadoras e pesquisadores corajosos. Além disso, o tipo de anotação atual é bas-
tante simples, dizendo apenas quais palavras pertencem à MWE, bem como sua categoria.
No entanto, seria interessante modelizar informações mais detalhadas, como o grau de
composicionalidade da expressão em contexto (Seção 5.4.1.1), ou ainda a vinculação das
unidades textuais anotadas às unidades lexicais correspondentes, como entradas em uma
Wordnet (Seção 9.1.1) ou frames semânticos (Seção 9.1.2).

Processamento cognitivo de MWEs
Expressões multipalavras são objetos linguísticos complexos, cujo estudo pode se inspirar
em pesquisas de outras áreas. Na psicolinguística, expressões multipalavras e idiomatici-
dade são estudadas principalmente na perspectiva de abordagens baseadas no uso para
aquisição de linguagem (Goldberg, 2005; Tomasello, 2015). Uma maior interação entre
linguística computacional e psicolinguística cognitiva pode beneficiar ambas as áreas. Por
um lado, descobertas sobre os mecanismos básicos de associação e memória que influen-
ciam a aquisição de linguagem podem inspirar modelos de PLN, por exemplo, como viéses
indutivos para arquiteturas neurais. Por outro lado, a simulação computacional pode
ser usada para estudar a aquisição de linguagem, como em corpora de fala direcionada a
crianças.

Por fim, defendemos aqui um olhar multidisciplinar e multilíngue para o fenômeno
das expressões multipalavras. Reconhecemos os avanços obtidos até aqui com os LLMs,
mas entendemos também que abordagens paralelas de construção de recursos e análises
linguísticas podem beneficiar tanto a ciência quanto a aplicação prática desse conhecimento.
Acreditamos ainda que não vale a pena olhar só para o próprio umbigo, então talvez o
futuro das MWEs esteja na interação com outras comunidades de PLN e áreas de estudo,
tanto da linguística quanto da computação.

5.7 Ao infinito e além
Neste capítulo, fizemos um apanhado dos conceitos e aspectos que julgamos mais interes-
santes no que se refere a pesquisa em MWEs, mas é evidente que há muitas mais fontes
que você pode consultar, caso queira se aprofundar. Damos a seguir algumas dicas: fique
à vontade para explorar esse universo por conta própria.

• O principal fórum para publicação e discussão dos avanços no tratamento computa-
cional de MWEs é o workshop anual realizado em conjunto com as principais con-
ferências em linguística computacional25. Esse workshop é organizado pela seção de
MWEs do SIGLEX, e todos os anais dos eventos estão disponíveis na Antologia da
Associação de Linguística Computacional (Association for Computational Linguis-

25Disponível em: https://multiword.org
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Capítulo 6

A ordem e a função das palavras em uma
sentença
Sintaxe

Adriana S Pagano
Amanda Rassi

Ana Clara S Pagano
Publicado em: 26/09/2023

6.1 Introdução
Nos capítulos anteriores, vimos algumas das unidades de análise que são examinadas nas
distintas subáreas dos estudos linguísticos, cada uma das quais com desafios específicos
para o PLN. Neste capítulo, nosso foco será uma subárea em particular – a sintaxe –, que
estuda como as palavras se organizam nas estruturas que constroem as distintas funções
gramaticais no escopo da frase ou sentença.

Retomando nossa representação do estudo da linguagem (Figura 1.2 do Capítulo 1), po-
demos dizer que a sintaxe é um estrato/camada central do sistema linguístico (Figura 6.1),
pois organiza funções no estrato imediatamente inferior – a morfologia – e fornece estru-
turas de funções que serão importantes nos estratos superiores – semântica e pragmática
– para, por exemplo, identificar papéis temáticos cruciais na tarefa de extração de infor-
mação, os quais respondem as perguntas “quem?” faz “o quê?”, “para quem?”, “como?”,
“quando?”, “onde?” etc.

Figura 6.1: Representação das subáreas de estudo da linguagem com destaque para a sin-
taxe

Ainda em relação ao sistema linguístico, além de sua organização em estratos, temos
uma segunda forma de organização: a escala de ordens (em inglês, rank scale), que organiza
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diferentes unidades de análise em níveis hierárquicos. A escala de ordens1 está representada
na Figura 6.2. Os morfemas são as menores unidades constitutivas das palavras, as quais,
por sua vez, se organizam em estruturas, chamadas sintagmas, que nos permitem construir
funções na oração, tais como sujeito, objetos, adjuntos e complementos.

Figura 6.2: Escala de ordens

A escala de ordens abrange as unidades utilizadas para a descrição da língua, seja
esta língua falada ou escrita. A unidade superior de análise – a oração – consiste em um
conjunto organizado de palavras que constroem significados sobre algum evento no mundo,
que, como dissemos, podemos indagar perguntando “quem?” faz “o quê?”, “para quem?”,
“como?”, “quando?”, “onde?” etc.

Na língua escrita, há uma unidade grafológica, geralmente denominada, em português,
“sentença”, também conhecida como “frase” ou “período”2. A “sentença” segue as con-
venções prototípicas da língua escrita, isto é, letra maiúscula inicial e sinal de pontuação
que indica finalização, podendo ser este um ponto final, um sinal de interrogação ou de
exclamação. A distinção entre “sentença” (em inglês, sentence) e “oração” (em inglês,
clause) é muito importante em PLN, uma vez que em uma sentença (aquela que inicia
com letra maiúscula e conclui com sinal de pontuação) pode haver mais de uma oração e,
portanto, mais de um evento.

Neste capítulo, vamos abordar os níveis da escala de ordens e sua relevância para a
análise sintática. Para compreendermos melhor como as palavras funcionam nos distintos
tipos de sintagma e os sintagmas na oração, apresentaremos exemplos que esperamos que
sejam esclarecedores. Após uma seção de reflexões iniciais, revisaremos conceitos básicos
sobre análise sintática, passando por tipos de representação, até chegarmos nos dois tipos
de análise sintática mais utilizados em PLN: a sintaxe de constituência e a sintaxe de
dependência. Por último, abordaremos as intersecções entre a sintaxe e os demais estratos
do sistema linguístico ao final deste capítulo, na Seção 6.8.

Antes de passarmos para nossas reflexões iniciais sobre sintaxe, cabe mencionar que
o processo de analisar a estrutura de orações em PLN é denominado “parsing”, termo
tomado por empréstimo do inglês. O parsing sintático toma como base a classe de pala-
vra (em inglês, part-of-speech) das distintas palavras que compõem os sintagmas. Como
veremos no Capítulo 7, em PLN a análise sintática automática é realizada por meio de
softwares denominados parsers. Também veremos alguns desafios que a análise em cons-

1Cabe aqui um esclarecimento sobre a nomenclatura. Em língua inglesa, utilizamos “phrase” para nomear
o nível da escala de ordens acima da palavra e abaixo da oração, enquanto “syntagma” nomeia a
organização das funções numa unidade. Assim, toda “phrase” possui uma organização de funções ou
“syntagma”. Na língua portuguesa, a palavra “sintagma” é utilizada para se referir ao que em inglês é
denominado de “phrase” e de “syntagma”.

2Em estudos de sintaxe em português, “sentença” nomeia a maior unidade de análise sintática, a qual
também pode ser nomeada como “frase” ou “período” (Kenedy; Othero, 2018).
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tituintes sintáticos traz para os parsers já existentes, sobretudo em casos nos quais a
delimitação de unidades e suas relações entre si na hierarquia da oração admitem mais de
uma interpretação possível.

Um outro termo que é importante introduzir neste momento é o conceito de treebank,
que é utilizado para se nomear um conjunto de sentenças com anotação morfossintática e
com representação em diagramas de árvore. Nas seções seguintes, veremos alguns exemplos
de diagramas de árvore juntamente com outras formas de representação. No Capítulo 7,
veremos alguns dos treebanks disponíveis atualmente para PLN em português.

6.2 Reflexões Iniciais
Vamos começar examinando um texto, no Exemplo 6.1. Trata-se de um texto pequeno
e simples, reproduzido aqui sem qualquer letra maiúscula e sem pontuação. Até o espa-
çamento entre palavras foi removido. À medida que for lendo, tente identificar sentido
nele:

Exemplo 6.1.

ameninapostouumafoto

Embora a forma como o texto é apresentado acima não seja a mais esperada por nós num
texto hoje em dia, ao menos nas línguas de origem europeia contemporâneas, essa forma
já foi utilizada na antiguidade, no latim clássico, e é conhecida como scriptio continua.
De fato, a separação visual entre palavras e sentenças, tal como escrevemos hoje, foi
um desenvolvimento histórico que levou à forma como representamos hoje a língua na sua
forma escrita. Contudo, apesar do estranhamento que possa causar o texto no Exemplo 6.1,
muito provavelmente você não teve muita dificuldade em reinserir o espaçamento entre
palavras, chegando a uma versão como a que segue no Exemplo 6.2:

Exemplo 6.2.

a menina postou uma foto

Pensando, ainda, numa versão impressa deste texto, a letra maiúscula inicial e a pontu-
ação final certamente não geram grandes dificuldades e você deve ter chegado à versão no
Exemplo 6.3:

Exemplo 6.3.

A menina postou uma foto.

O reconhecimento de cada uma das palavras, separadamente, e da sentença toda como
uma unidade, todavia, não é suficiente para podermos explicar por que ou como o texto
faz sentido para nós. Entre as palavras individuais e a sentença como um todo, há agrupa-
mentos que funcionam como unidades intermediárias e nos quais a ordem das palavras é
condicionada pela estrutura da língua. Assim, na sentença acima, identificamos palavras
que agrupamos como pequenos blocos de informação, pois constroem significados e contri-
buem com o significado do texto como um todo. Esses agrupamentos são, por exemplo,
“a menina” e “uma foto”.

©2024 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licença Creative Commons
Atribuição-NãoComercial-SemDerivações 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

122



https://brasileiraspln.com
/livro-pln/3a-edicao/

Capítulo 6 A ordem e a função das palavras em uma sentença

Em cada um desses agrupamentos de palavras que naturalmente reconhecemos, há uma
ordem em que as palavras se sucedem umas às outras. Assim, uma palavra como “a”
(artigo) ocorre antes de “menina” (substantivo), nunca depois. Quando a ordem das
palavras dentro desses agrupamentos é trocada, temos uma forma que consideramos com
problemas na sua formulação e que nos causa estranhamento. Por exemplo: “menina a”
ou “foto uma”.

Com estas reflexões iniciais, passamos agora a revisar alguns conceitos básicos de sintaxe.

6.3 Noções Básicas de Sintaxe
O estudo de como as palavras se agrupam e se organizam em uma ordem determinada é o
objeto do campo de estudos da sintaxe. É através da sintaxe que reconhecemos as regras
que ditam quais agrupamentos de palavras serão aceitos por nós e quais serão considerados
problemáticos.

Os agrupamentos operam como pequenos “tijolos” que vão construindo significados,
ao serem agrupados em uma unidade maior até construir um significado que é relevante
para a oração. Nessa analogia com tijolos que são agrupados, o Exemplo 6.3 pode ser
representado como disposto na Figura 6.3:

Figura 6.3: Representação do agrupamento progressivo de unidades menores em maiores

Olhando para a Figura 6.3, temos, no topo, cada uma das palavras do nosso exemplo. À
medida que vamos descendo na Figura 6.3, vemos agrupamentos entre as palavras, os quais,
progressivamente, culminam na oração. Os agrupamentos mais próximos da oração são
aqueles que constroem os significados mais relevantes para a compreensão de informações,
como as que respondem às perguntas elencadas no Quadro 6.1:

Quadro 6.1. Perguntas utilizadas para elucidar informações sobre eventos

Pergunta Resposta
Quem? a menina
Fez o quê? postou uma foto
Postou o quê? uma foto

Em cada um dos agrupamentos de palavras que vamos progressivamente formando até
chegar ao agrupamento maior, a oração, as palavras trabalham para realizar uma função
em comum; elas são uma única unidade funcionando dentro da oração. Dito de outra
forma, cada um desses agrupamentos existe pois exerce uma função dentro da oração. Por
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exemplo, “a menina” é uma unidade constituída por um artigo, também chamado deter-
minante (“a”), e um substantivo (“menina”). Esses dois elementos operam conjuntamente
para constituir uma função e realizar um significado. Os agrupamentos acima do nível da
palavra, como vimos na escala de ordens na Figura 6.2, recebem a denominação sintagma
(em inglês, phrase). Cada um dos sintagmas é uma estrutura que é parte de uma unidade
maior e que exerce uma função nela, sendo que esta outra estrutura pode ser um outro
sintagma ou a oração.

Existem vários tipos de sintagma: sintagmas nominais, verbais, adverbiais, adjetivais e
preposicionais, e cada um possui as suas próprias regras para a organização das palavras
que o compõem, de acordo com a função que as palavras exercem dentro do próprio
sintagma.

A cada uma das unidades que funciona dentro de um sintagma damos o nome de cons-
tituinte (em inglês, constituent). São constituintes as palavras individuais bem como seus
agrupamentos progressivos em unidades maiores. Nossa sentença “A menina postou uma
foto” está constituída por cinco palavras, as quais podem ser agrupadas em constituintes
intermediários até dois grandes constituintes: [a menina] e [postou uma foto].

Alguns exemplos de constituintes no nível da palavra são: substantivos, verbos, adjetivos
etc.

Retomando o Exemplo 6.3 temos, então, os seguintes sintagmas: “a menina”, que é um
sintagma nominal, pois o seu constituinte principal é o substantivo “menina”; e “postou
uma foto”, que é um sintagma verbal, pois seu constituinte principal é o verbo “postou”;
dentro do sintagma verbal temos ainda um outro sintagma, “uma foto”, que é considerado
um sintagma nominal, pois seu constituinte principal é o substantivo “foto”. É importante
notar, portanto, que pode haver um ou mais sintagmas dentro de um outro sintagma. Esse
constituinte principal que dita qual é o tipo de sintagma é chamado de núcleo, pois ele é
o núcleo da estrutura gramatical, ou seja, do sintagma.

Para saber com que tipo de sintagma estamos lidando, precisamos, então, saber que
fatores ditam qual é o núcleo desse sintagma. Isso irá depender da função que o sintagma
exerce na oração. Pensemos no exemplo: o sintagma nominal “uma foto” exerce a função
de objeto dentro do sintagma “postou uma foto”. Objetos são realizados por sintagmas
nominais; assim, o seu núcleo é um substantivo.

É importante ressaltar, também, que esses constituintes não se restringem ao nível imedi-
atamente inferior na oração, nem a nenhum outro nível: constituintes são os componentes
que integram todas as estruturas da sentença, ou seja, todos os sintagmas, e podem ser
compostos por outros constituintes. Daí a relevância da escala de ordens apresentada na
Figura 6.2.

No Exemplo 6.3, os sintagmas “a menina”, “postou uma foto” e “uma foto” têm uma
função no nível superior da escala de ordens, isto é, na oração. Na oração, essas funções
podem ser associadas ao que chamamos, na Semântica, de papéis temáticos.

Papel temático é um conceito utilizado para nomear o tipo de relação que um verbo
estabelece com seu sujeito e seus complementos, relação pela qual o verbo lhes atribui
uma função semântica, como, por exemplo, Agente, Paciente ou Objeto de uma ação. Os
papéis temáticos podem ser mapeados com as funções sintáticas na oração e podem ser
indagados por meio de perguntas do tipo “quem?” faz “o quê?”, “para quem?”, “como?”,
“quando?”, “onde?” etc., como as exemplificadas no Quadro 6.2. As respostas a cada
pergunta nos ajudam a identificar um constituinte com uma função sintática específica na
oração e um papel temático. No Exemplo 6.3, a parte da oração que responde a pergunta
“quem?” correspondente ao sujeito da oração, que, neste caso, é identificado com o papel
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temático de Agente da ação realizada. Já a parte que responde a “o quê?” corresponde
ao objeto do verbo e ao papel temático Objeto Estativo.

Quadro 6.2. Exemplo de funções sintáticas e papéis temáticos

Pergunta Resposta Função sintática Papel temático
Quem? a menina sujeito Agente
Fez o quê? postou uma foto predicado —
Postou o quê? uma foto objeto Objeto Estativo

Como vimos, então, um sintagma pode ser construído por uma ou mais palavras, sendo
uma delas a principal, o núcleo. A estrutura dos constituintes é o que conhecemos como
sintagma e o tipo de sintagma é definido pela classe de palavra do seu núcleo ou componente
principal. No Quadro 6.3, temos os três constituintes da oração no Exemplo 6.3 e o tipo
de sintagma de cada um deles.

Quadro 6.3. Exemplo de tipos de sintagma

Sintagma Núcleo Classe de palavra do núcleo Tipo de sintagma
a menina menina substantivo sintagma nominal
postou uma foto postou verbo sintagma verbal
uma foto foto substantivo sintagma nominal

Palavras e sintagmas podem, assim, ser constituintes, sempre funcionando numa es-
trutura maior, na escala de ordens, tendo como unidade maior a oração. A análise da
estrutura das orações de acordo com seus constituintes e a hierarquia estabelecida entre
eles é conhecida como sintaxe de constituência. A análise sintática de constituência
é um dos dois tipos de análise sintática mais utilizados em PLN, sendo o outro tipo a
denominada sintaxe de dependência. Neste capítulo, vamos apresentar os dois tipos
de análise e discorrer brevemente sobre suas diferenças. Mas, antes, vamos examinar os
principais tipos de representação em sintaxe.

6.4 Tipos de representação
Há algumas formas convencionais de se representar as estruturas sintáticas que podem ser
utilizadas de acordo com o tipo de análise sintática. Dentre elas, destacamos as seguintes:
colchetes, árvores, setas, parênteses e indentação.

6.4.1 Colchetes
Colchetes (em inglês, brackets) são uma forma de representação hierárquica por meio
da qual indicamos quais palavras estão agrupadas dentro de uma mesma unidade e quais
unidades são parte de unidades maiores. Por exemplo, a sentença “A menina postou uma
foto.” pode ser representada, de forma progressiva, dos constituintes maiores aos menores,
como ilustrado na Figura 6.4.
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Figura 6.4: Representação de hierarquia de constituintes por meio de colchetes

No topo, temos um único par de colchetes que abrange a sentença toda. Em seguida,
separamos, entre colchetes, a oração e seu ponto final. Em seguida, separamos, entre
colchetes, os constituintes maiores e, progressivamente, vamos separando, entre colchetes,
constituintes dentro de constituintes, até chegarmos às palavras individuais, que são nossos
constituintes mínimos. Barras verticais auxiliam a visualização na Figura 6.4.

Na representação por meio de colchetes, cada par de colchetes indica um nível de
continência. O par de colchetes mais externo contém a sentença como um todo. Já
o par de colchetes mais interno de todos contém as palavras. As unidades menores
encontram-se contidas nas maiores, sendo as unidades mínimas cada uma das palavras
individualmente. A representação completa pode ser feita numa única linha:

[[[[[A][menina]][[postou][[uma][foto]]]][.]]]

Este tipo de representação, como veremos neste capítulo, pode ser feito tanto para
sintaxe de constituência como para sintaxe de dependência.

6.4.2 Árvores
Árvores (em inglês, trees) são uma forma de representação que fornece uma visualização
mais clara da hierarquia dos constituintes. Assim, nosso exemplo anterior tem a seguinte
representação arbórea na Figura 6.5:

Figura 6.5: Representação de hierarquia de constituintes por meio de árvore
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Na notação com estruturas arbóreas, um diagrama chamado de árvore representa gra-
ficamente a estrutura de uma sentença como uma hierarquia, sendo os nós (em inglês,
nodes), elementos discretos (ou elementos finais) em um grafo (ou representação simbó-
lica) e as arestas (em inglês, edges) linhas que conectam dois nós e indicam uma relação
entre eles.

Este tipo de representação, como veremos neste capítulo, pode ser feito tanto para
sintaxe de constituência como para sintaxe de dependência.

6.4.3 Setas
Setas (em inglês, arced arrows) são uma representação na qual setas unidirecionais são
desenhadas de um nó pai (em inglês, parent) para um nó filho (em inglês, child), como
pode ser visto na Figura 6.6. Nela, temos uma representação de relações de dependência
entre nós pais e filhos. A seta parte da palavra que governa a relação e chega na palavra
dependente. Essa relação será melhor explicada na Seção 6.6.

Figura 6.6: Representação de relações de dependência por meio de setas unidirecionais

A seta central, que chega no verbo “postou” é apenas uma representação conceitual de
que esse é o elemento central da sentença. As setas que saem de “postou” e chegam em
“menina”, “foto” e “.” indicam que, nessas relações, “postou” é o pai e “menina”, “foto” e
“.” são filhos de “postou”. A seta que sai de “menina” e chega em “a” indica que “a” é filho
de “menina”, assim como a seta de “foto” para “uma” indica que “foto” é pai de “uma”.

Este tipo de representação, como veremos mais adiante neste capítulo, é prototípico da
análise sintática de dependência.

6.4.4 Parênteses
Parênteses (em inglês, parentheses) são usados para estabelecer a relação entre pares de
palavras. Nesta representação, cada um dos pares de palavras entre as quais se estabelece
uma relação unidirecional de dependência é apresentado entre parênteses, sendo a primeira
posição a da palavra que governa a relação e a segunda a da palavra dependente.

Na linha 1, temos a relação conceitual de root, que é representada pelo elemento vazio,
o qual governa o verbo “postou”, considerado o elemento central na sentença. Assim como
na representação por setas, temos nas linhas 2, 4 e 6, as relações de dependência em que
o verbo “postou” governa seus dependentes “menina”, “foto” e “.”, respectivamente. Na
linha 3, vemos a dependência de “a” (dependente) em relação a “menina” (governante),
assim como na linha 5, em que “uma” é dependente de “foto”.

Este tipo de representação é utilizado pela análise sintática de dependência.
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Figura 6.7: Representação de relações de dependência por meio de parênteses

6.4.5 Indentação
Indentação (em inglês, indentation) também é usada para explicitar a hierarquia entre
as palavras. Este tipo de representação nos permite visualizar a hierarquia nas relações
de dependência.

Figura 6.8: Representação de relações de dependência por meio de indentação

Na Figura 6.8, os dependentes ou nós filhos, por exemplo “menina” e “foto”, são inden-
tados em relação ao nó pai “postou”. Os nós “a” e “uma” são indentados em relação aos
nós “menina” e “foto”, respectivamente.

Este tipo de representação é utilizado pela análise sintática de dependência.
Como veremos nas seções seguintes, cada formato de representação pode ser mais ou

menos adequado para cada tipo de análise sintática. Neste capítulo, vamos explicar as duas
abordagens mais comuns de análise sintática que fundamentam os dois tipos de parsing
mais utilizados em PLN: o parsing de constituência e o parsing de dependência.

6.5 Sintaxe de constituência
Na sintaxe de constituência, também chamada de sintaxe de constituintes, unidades cha-
madas constituintes são agrupadas em unidades maiores. Os constituintes podem ser
palavras ou distintos tipos de sintagmas, podendo haver sintagmas contidos dentro de
sintagmas maiores. Esse fenômeno implica uma hierarquia de unidades, que é capturada
e visualizada por meio de representações como as que vimos na seção anterior.

Na sintaxe de constituência, a estrutura hierárquica pode ser representada com o uso
de colchetes, que, como vimos anteriormente, indicam quais constituintes inferiores es-
tão contidos nos constituintes hierarquicamente superiores; ou com estruturas arbóreas,
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nas quais no topo da árvore encontra-se a sentença completa e, nos níveis inferiores, os
constituintes menores. Em ambos os casos, cada constituinte está acompanhado de sua
respectiva notação, de acordo com um conjunto específico de etiquetas morfossintáticas
(em inglês, tagset).

A análise sintática tem como ponto de partida a unidade maior – a sentença – repre-
sentada, prototipicamente, pela notação S (do inglês, sentence). Se uma sentença tem
pontuação final, o sinal de pontuação recebe a notação PNT (do inglês, punctuation) e é
anotado no mesmo nível hierárquico de S. De S, derivam constituintes cujas estruturas re-
alizam tipicamente as funções sintáticas no nível da oração: sujeito, geralmente realizada
por um constituinte com estrutura de sintagma nominal, que recebe a notação NP (do
inglês, noun phrase); e predicado, geralmente realizada por um constituinte com estrutura
de sintagma verbal, com a notação VP (do inglês, verb phrase), podendo ter objetos com
estrutura prototípica de sintagma nominal (NP). Há também frases preposicionais, ano-
tadas como PP (do inglês, prepositional phrase). Nos níveis seguintes, cada constituinte é
subdividido em subconstituintes até chegarmos às palavras individuais, as quais recebem
a notação de sua classe: V para verbo, N para substantivo, DET para determinantes
como artigos e pronomes demonstrativos, ADJ para adjetivo, ADV para advérbio, e P
para preposição.

Vejamos a representação com colchetes e notação para a sentença: “A menina postou
uma foto.”.

[ROOT [S [S [NP [DET A] [N menina]] [VP [V postou] [NP [DET uma] [N
foto]]]] [PNT .]]]

Como pode ser observado, a cada palavra é atribuída uma classe de palavra de acordo
com um conjunto de etiquetas definido. Nesta representação, o par de colchetes mais
externos contém a sentença como um todo, incluindo a pontuação, e recebe a etiqueta
ROOT (em português, raiz) que indica o ponto inicial da análise. Já os pares de colchetes
mais internos de todos contêm as palavras individuais com sua respectiva notação para
classe de palavra.

Na notação com estruturas arbóreas, a sentença: “A menina postou uma foto.” é
representada na forma de árvore3 na Figura 6.9.

A árvore pode ser lida, de cima para baixo, da seguinte forma: O nó denominado ROOT
indica a raiz da árvore. O nó S1 representa a sentença toda como um único constituinte;
é o nó que domina todos os outros nós da árvore. No caso de uma sentença grafológica
(unidade delimitada por um sinal de pontuação), como é o caso na Figura 6.9, temos uma
representação da sentença como um todo (S1), abrangendo a sentença (S2) e o seu sinal de
pontuação (PNT). De S2 derivam constituintes cujas estruturas realizam tipicamente as
funções sintáticas no nível da oração: sujeito realizado por um constituinte com estrutura
de sintagma nominal (NP) e predicado, por um constituinte com estrutura de sintagma
verbal (VP). Nos níveis seguintes, cada constituinte é subdividido em subconstituintes até
chegarmos às palavras individuais.

Na árvore de constituência, as arestas representam segmentos que conectam os nós filhos
a um nó pai. Assim, o nó NP (“a menina”) possui uma aresta que conecta DET (“a”) e

3As árvores de constituência utilizadas neste capítulo foram elaboradas com o software jssyntaxfree,
disponível em https://github.com/int2str/jssyntaxtree, com base em anotação das autoras. O
conjunto de etiquetas utilizado é o adotado pelo projeto PortulanClarin, disponível em https://portul
anclarin.net/.
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Figura 6.9: Representação de sintaxe de constituência em diagrama de árvore

N (“menina”). As palavras individuais são as folhas da árvore (em inglês, leaves) e são o
nível inferior na hierarquia da árvore.

Identificar os constituintes e seu lugar na hierarquia da oração é uma operação fun-
damental para a compreensão das funções sintáticas, que, como vimos, são a base para
as funções semânticas da oração. Uma vantagem da notação com estrutura arbórea é a
maior facilidade com a qual podemos visualizar as relações hierárquicas dos constituintes.
Contudo, a notação com colchetes é computacionalmente mais fácil de ser processada.

6.5.1 Possibilidades de interpretação e ambiguidades sintáticas
Vejamos agora um exemplo de como a análise de constituintes requer uma análise dos
papéis temáticos.

Exemplo 6.4.

A menina postou uma foto com o celular.

No Exemplo 6.4, “com o celular” é um sintagma preposicional (PP), formado pela
preposição “com” e o sintagma nominal “o celular”. Uma característica dos sintagmas
preposicionais é que eles podem estar contidos num sintagma nominal ou num sintagma
verbal. No Exemplo 6.4, “com o celular” pode estar contido no sintagma nominal “uma
foto” ou no sintagma verbal “postou uma foto”. A decisão por considerar uma ou outra
análise depende da interpretação do analista, tendo como apoio informações do contexto,
ou seja, as informações que podemos depreender de outras partes do texto ou ao ter acesso
a imagens, como, por exemplo, na Figura 6.104.

Na Figura 6.10, a imagem de cima pode ser interpretada como uma foto que foi postada
com o celular, sendo o celular o instrumento utilizado para a postagem. Nesse caso, o
sintagma preposicional “com o celular” estará ligado ao sintagma verbal “postou”, como
mostrado na representação da árvore.

4Imagens geradas com o aplicação https://gencraft.com/ e modificadas pelas autoras.
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Figura 6.10: Duas imagens passíveis de serem rotuladas como “a menina postou uma foto
com o celular”

Já a imagem de baixo, na Figura 6.10, pode ser interpretada como a menina tendo
postado uma foto, na qual ela está segurando o celular. Nesse caso, o sintagma preposici-
onal “com o celular” estará contido no sintagma nominal “uma foto com o celular”, como
mostrado na representação da árvore.

Há alguns testes que podem ser realizados para observar se um constituinte, por exemplo,
um sintagma preposicional, deve ser interpretado como vinculado a um sintagma verbal
ou contido em um sintagma nominal. Se o sintagma preposicional pode ser deslocado de
posição numa oração e esse deslocamento é condizente com o significado que interpretamos
pelas dicas do contexto, ele estará conectado ao sintagma verbal. Assim, em “A menina
postou uma foto com o celular”, podemos mudar a posição do sintagma preposicional “com
o celular” e obtermos duas sentenças nas quais “com o celular” se conecta ao sintagma
verbal “postou”:

Exemplo 6.5.

Com o celular, a menina postou uma foto.

Uma outra possibilidade é fazer uma paráfrase da oração, como no Exemplo 6.6. Por
outro lado, se o sintagma preposicional “com o celular” for interpretado como sendo contido
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no sintagma nominal “uma foto com o celular”, a paráfrase poderia ser a apresentada no
Exemplo 6.7.

Exemplo 6.6.

A menina postou uma foto por meio do celular.

Exemplo 6.7.

A menina postou uma foto na qual ela está segurando o celular.

Se considerarmos as duas interpretações do Exemplo 6.4 sob a perspectiva dos papéis
temáticos, podemos afirmar que o sintagma preposicional “com o celular” terá o papel
temático de Instrumento quando estiver vinculado ao sintagma verbal “postou”. Se o sin-
tagma preposicional estiver contido dentro do sintagma nominal “uma foto com o celular”,
o sintagma como um todo terá o papel temático de Objeto Estativo.

A decisão sobre como segmentar a oração em constituintes exige do analista humano a
interpretação de significados que são construídos pelas distintas funções sintáticas, associ-
adas aos papéis temáticos e tendo como apoio o contexto, isto é, informações situacionais
(por exemplo, imagens que acompanham a linguagem verbal) ou de sentenças anteriores
ou posteriores no próprio texto do qual uma sentença faz parte.

Esta situação é um exemplo representativo de um dos motivos pelos quais o
conhecimento linguístico e de uso da língua ainda não têm sido completamente repre-
sentado/capturado por nenhum dos métodos atuais. A interpretação de significados
linguísticos que dependem de informações contextuais é um dos maiores desafios para o
PLN atualmente.

Além da análise sintática de constituintes da oração, há uma segunda abordagem, co-
nhecida como sintaxe de dependência. Ela será o objeto da seção seguinte.

6.6 Sintaxe de dependência
O segundo tipo de análise sintática é chamado de sintaxe de dependência e tem suas bases
na gramática de dependência de Tesnière (1959).

Diferentemente da abordagem de constituência, explicada na seção anterior, em que a
estrutura de uma sentença é definida por meio de sintagmas contidos em outros sintagmas,
a análise de dependência descreve as relações de dependência entre palavras. Nessa
abordagem, uma palavra é vista como subordinada a outra ou regida por ela, de acordo
com relações sintáticas tais como sujeito-verbo; sujeito-objeto; verbo-objeto; coordenação;
subordinação etc.

Na sintaxe de dependência, cada palavra é um nó de uma relação com uma outra palavra.
Essas relações entre palavras são estabelecidas de forma unidirecional entre uma palavra
regente (head), que é o nó de onde a relação parte, e uma palavra regida ou dependente, que
é o nó ou palavra aonde a relação chega. Essa unidirecionalidade da relação é importante
para se estabelecer a hierarquia entre as palavras, pois determina quem é o regente (de
onde a relação parte) e quem é o regido (aonde a relação chega), o que será explicado na
Seção 6.6.1. Por fim, é importante destacar que uma palavra pode reger várias outras,
mas só pode ser regida por uma única.
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Se quisermos conectar dois sintagmas, precisamos, diferentemente da análise de cons-
tituintes, conectar a palavra que representa o núcleo de um sintagma à palavra que re-
presenta o núcleo de outro sintagma. Além disso, também é necessário estabelecer as
microrrelações dentro de um mesmo sintagma.

Na sintaxe de dependência, há basicamente dois tipos de relações:
(i) macrorrelações
(ii) microrrelações.
Como o próprio nome sugere, as macrorrelações estabelecem relações entre os núcleos

de diferentes sintagmas e geralmente conectam palavras de classe aberta. Por exemplo, a
relação que liga um verbo (núcleo do sintagma verbal) ao seu sujeito (núcleo do sintagma
nominal) é chamada de macrorrelação. Já as microrrelações conectam elementos mais
próximos, podendo ser adjacentes ou estar em uma vizinhança próxima. As microrrelações
de dependência geralmente conectam uma palavra de classe aberta a uma palavra de classe
fechada, como é o caso de um substantivo (palavra de classe aberta) e seu artigo (palavra
de classe fechada).

6.6.1 Núcleo e dependente
Para estabelecer a relação de hierarquia entre duas palavras na sintaxe de Dependência,
os termos mais usados em inglês são head e dependent. Em português, convencionou-
se traduzir dependent por “dependente”, mas, com relação a “head”, os trabalhos de
PLN usam nomenclaturas diferentes, tais como “cabeça”, “núcleo”, “dominante” ou o
próprio termo em inglês head5. Também é comum em PLN chamar o núcleo de “pai”
e o dependente de “filho”, já que essa nomenclatura permite extrapolar as relações de
parentesco e chamar também os nós de “avô” (quando se refere ao núcleo do núcleo), “neto”
(quando se refere ao dependente do dependente) e de “irmão” (quando os dependentes
possuem o mesmo núcleo)6.

Em uma relação de dependência, o núcleo é o que rege, que comanda o seu depen-
dente. Por exemplo, em um sintagma nominal como “a menina”, o substantivo é o núcleo
enquanto o artigo é o dependente, pois é o substantivo que rege o artigo, impondo-lhe os
traços morfológicos de gênero (neste caso, feminino) e de número (neste caso, singular).

Definir quem é o núcleo e quem é o dependente nem sempre é uma tarefa fácil. Apesar
de existirem convenções de diferentes teorias que definem essa hierarquia, nem sempre
essas convenções são consensuais e, às vezes, essas definições são estabelecidas de forma
arbitrária ou ad hoc. Por exemplo, preposições são consideradas núcleo em algumas abor-
dagens de dependências (Osborne; Gerdes, 2019) e dependentes em outras (Universal
Dependencies).

Por fim, vale ressaltar que as palavras podem ser núcleos ou dependentes, a depender
da relação que elas estabelecem umas com as outras. Na frase “A menina postou uma
foto.”, por exemplo, o substantivo “menina”, será núcleo na relação com seu determinante
“a”, mas ao mesmo tempo será dependente na relação com o verbo “postou”. Algumas
palavras, principalmente as de classe fechada, são consideradas sempre como dependentes,
enquanto outras podem ser ora núcleo, ora dependente, considerando-se a outra palavra
com a qual se relacionam.

5Entendemos que todos esses termos são sinônimos, mas adotaremos neste capítulo o termo “núcleo”.
6Vale ressaltar que estes termos também são usados em inglês: “parent”, “child”, “grandparent”, “grand-

child” e “sibling”.
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6.6.2 A representação da sintaxe de dependência
Assim como na sintaxe de constituência, as relações de dependência podem ser represen-
tadas de formas distintas, sendo que todas explicitam a hierarquia e a direcionalidade da
relação entre duas palavras em uma sentença. Das representações vistas neste capítulo,
as duas mais utilizadas são os diagramas com setas e com representação parentética.

Como já foi dito, na representação com seta, as palavras são ligadas umas às outras por
setas unidirecionais, ou seja, em um único sentido. Cada seta tem um ponto de partida e
um ponto de chegada, o que significa que as relações não são recíprocas e nem uma mera
concatenação entre palavras; pelo contrário, essas setas explicitam a dependência de uma
palavra em relação à outra. Vale esclarecer que a representação com setas, assim como
a representação de dependência com diagrama arbóreo, são ambas chamadas de “árvore
de dependência”. A Figura 6.11 mostra um exemplo de representação das relações de
dependência com setas.

Figura 6.11: Exemplo de árvore de dependência para “A menina postou uma foto”

Como vemos na Figura 6.11, a cada palavra é atribuída uma etiqueta morfossintática,
indicada em caixa alta na parte de baixo da Figura. A etiqueta que aparece acima dos
arcos das setas representa o nome da relação que se estabelece entre a palavra núcleo e
a palavra dependente. Essa etiqueta é escrita em letras minúsculas. As etiquetas são
selecionadas dentro de um conjunto fechado que varia segundo o padrão de anotação. Na
Figura 6.11, o conjunto de etiquetas é o proposto pelo projeto Universal Dependencies,
sobre o qual falaremos na Seção 6.6.3.

Como vemos na Figura 6.11, toda sentença possui uma única raiz (ou root), que é a
palavra que não depende de nenhuma outra. Em sentenças que possuem verbos, a raiz
geralmente é o próprio verbo.

No exemplo da Figura 6.11, verificamos três macrorrelações entre: i) o verbo (“postou”)
e o núcleo do sujeito (“menina”); ii) o verbo (“postou”) e o núcleo do objeto direto (“foto”);
e iii) o verbo e o ponto final. Em todas elas, o verbo é o núcleo e as demais palavras são
seus dependentes, conforme aponta a direção das setas.

Há também duas microrrelações entre: i) o substantivo (“menina”) e o artigo (“a”); e
ii) o substantivo (“foto”) e o artigo (“uma”).

Em uma árvore de dependência, algumas classes de palavras podem ser núcleo; outras,
não. Mas cada palavra é dependente de uma outra. Isso significa que, na representação
por diagrama com setas, em toda palavra deve chegar alguma (e exclusivamente uma) seta.
A única exceção é para a raiz, na qual também chega uma seta, mas é a seta da relação
root, o que significa que esta é a única palavra que não tem núcleo/pai. Todas as demais
palavras, além da raiz, possuem um núcleo, de onde a seta parte.

Conforme sinalizado na Seção 6.6.1, o ponto de partida da seta representa o núcleo, e
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o ponto de chegada representa o dependente. Algumas relações de dependência permitem
qualquer direção de seta, ou seja, pode ir de uma palavra à esquerda para uma palavra à
direita ou vice-versa (e.g. relações de nsubj, punct, obj etc.). Outras relações possuem
direção obrigatória, como é o caso de det ou de case, que é sempre da direita para a
esquerda em línguas românicas como o português, uma vez que artigos e preposições são
antepostos aos substantivos.

Na Figura 6.12, temos a representação da sentença “A menina postou uma foto com o
celular”, aqui anotada em sintaxe de dependência. Nela, “com o celular” é interpretado
como Instrumento e como uma função dependente do verbo “postou”.

Figura 6.12: Exemplo de uma árvore de dependência para “A menina postou uma foto
com o celular”

Já na Figura 6.13, “com o celular” é interpretado como contido no sintagma nominal e
com uma função dependente do substantivo “foto”.

Figura 6.13: Exemplo de uma outra árvore de dependência para “A menina postou uma
foto com o celular”

Na sintaxe de dependência, existe uma orientação geral para se evitar cruzamento dos
arcos das setas. Na maior parte das vezes, isso é possível e recomendado. Porém, há casos
pontuais em que o cruzamento de arcos é necessário para estabelecer a relação correta
entre duas palavras, como ocorre no Exemplo 6.8 da Figura 6.14.

Exemplo 6.8.

A menina postou uma foto no Instagram com filtro.

Neste exemplo, foi necessário cruzar os arcos de duas relações porque existe uma relação
entre “postou no Instagram” e outra relação entre “foto com filtro”. Para não haver
cruzamento de arcos, a sentença teria de ter a seguinte ordem: “A menina postou uma
foto com filtro no Instagram.” ou ainda “A menina postou no Instagram uma foto com
filtro.”

O segundo tipo de representação mais comum em sintaxe de dependência é aquela feita
por meio de parênteses. Na representação parentética, coloca-se o nome da relação de
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Figura 6.14: Exemplo de árvore de dependência com cruzamento de arcos

dependência, seguida de parênteses; dentro dos parênteses, coloca-se o núcleo, seguido do
dependente e separados por uma vírgula.

Na Figura 6.15, temos a representação parentética da sentença “A menina postou uma
foto”.

Figura 6.15: Representação parentética da sentença “A menina postou uma foto”.

A representação na Figura 6.15 também mostra a hierarquia entre as duas palavras e a
direcionalidade da relação, por meio da ordem das palavras dentro dos parênteses.

A raiz, assim como acontece na representação por diagrama arbóreo, também é repre-
sentada em uma das linhas, como se fosse “dependente” de um núcleo fictício, chamado
ROOT, representado por letras maiúsculas, em uma relação chamada root representada
por letras minúsculas. O elemento ROOT representa o elemento vazio.

A vantagem da representação parentética é que ela é mais fácil de ser implementada, já
que está no formato de texto e não depende de softwares de anotação. Por outro lado, a
desvantagem é que a visualização da estrutura sintática da sentença, por um humano, é
mais difícil do que uma representação por árvore. Na Figura 6.16 temos a representação
parentética da sentença “A menina postou uma foto no Instagram com filtro”, na qual
há cruzamento de arcos. O cruzamento das relações, claramente visível na Figura 6.14, é
mais difícil de ser identificado na representação parentética.

Destacamos, também, que, na representação parentética, a ordem das linhas não precisa
seguir a ordem das palavras, podendo-se começar na primeira linha com a relação de root
ou de punct ou qualquer outra macro ou microrrelação, ou colocar qualquer uma delas na
sequência. O importante é que todas as relações macro e micro estejam explícitas. Nesse
sentido, verificar se a anotação de todas as relações está completa é mais difícil de ser
feito na representação parentética, ao passo que, na representação por diagrama arbóreo,
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Figura 6.16: Representação parentética de sentença com cruzamento de arcos.

é mais fácil visualizar caso haja palavras nas quais não esteja chegando nenhuma seta.
A sintaxe de dependência foi ganhando espaço no PLN nas últimas duas décadas e é hoje

o tipo de parsing sintático mais utilizado, sobretudo em tarefas de extração de informação
(Capítulo 22). A seguir apresentamos um dos projetos de anotação multilíngue de sintaxe
de dependência com reconhecido impacto nacional e internacional. Trata-se do projeto
Universal Dependencies, cuja proposta visa maior consistência na anotação de corpora
nas distintas línguas com base num arcabouço comum que possibilite a comparabilidade
entre línguas. Apresentamos, também, um breve histórico de iniciativas de anotação que
antecederam a proposta das Universal Dependencies.

6.6.3 Projetos de anotação multilingue: Universal Dependencies
Na primeira década de 2000, surgiram várias iniciativas para tentar representar as relações
sintáticas entre as palavras de uma frase por meio de dependências. Uma delas é a cha-
mada Stanford Dependencies (SD), que passou a fazer parte de um dos parsers mais
utilizados, o parser Stanford, primeiramente para o inglês e posteriormente, para várias
outras línguas7. Como essa iniciativa despertou interesse na comunidade linguística e de
PLN, em 2006 e 2007 foram propostas shared tasks no CoNLL-X, nas quais os participan-
tes treinaram e testaram sistemas nos mesmos conjuntos de dados usando anotação de
dependências. Em 2007 especificamente, os participantes usaram uma abordagem multi-
língue, baseada em treebanks de 10 línguas, e adaptada a um domínio. Nivre et al. (2007)
descrevem essa tarefa, as diferentes abordagens usadas pelos participantes e os resultados
dos experimentos.

Seguindo essa ideia de universalizar as representações de dependência para várias línguas,
Google também criou seu próprio conjunto de etiquetas, baseando-se na análise de erros
que foi feita para aquela shared task do CoNLL-X.

7O parser Stanford também dispõe de um conversor que transforma uma árvore de constituência em uma
árvore de dependência, o qual funciona para várias línguas, incluindo o português. Mais informações
sobre SD e Stanford parser podem ser consultadas em https://nlp.stanford.edu/software/lex-parser.s
html.
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Outra iniciativa relevante foi o Interset interlíngua (Zeman, 2008), que criou uma
ferramenta para a conversão de etiquetas morfossintáticas entre línguas. Essa abordagem
parte do princípio de que algumas línguas são semelhantes entre si, mas nem todas elas
possuem recursos suficientes para PLN. A iniciativa propõe converter a anotação morfos-
sintática de uma língua com mais recursos para outra língua que possua menos recursos
(Zeman; Resnik, 2008).

Todas essas iniciativas contribuíram para o que foi posteriormente chamado de projeto
Universal Dependency Treebank (UDT) (McDonald et al., 2013), cuja ideia principal
é universalizar as anotações das relações sintáticas e os conjuntos de etiquetas, a fim
de propiciar a comparabilidade entre as línguas. Em 2013, foi lançada uma primeira
versão envolvendo 6 línguas e depois, em 2014, outra versão envolvendo 11 línguas. A
língua portuguesa, com corpora de português europeu e brasileiro, está representada nos
treebanks com anotação em UD disponíveis (Rademaker et al., 2017). Atualmente, os
treebanks anotados de acordo com o padrão UD abrangem mais de 100 línguas de várias
famílias e troncos linguísticos diferentes.

Assim, o projeto das Dependências Universais (em inglês, Universal Dependencies), mais
conhecido como as UD, é o resultado da combinação de todas essas iniciativas em uma
abordagem única e articulada, baseada nas dependências universais de Stanford, uma ver-
são ampliada do conjunto de etiquetas universais propostas pelo Google, um subconjunto
revisado do conjunto de features do Interset, e uma versão revisada do formato CoNLL-X
(chamado CoNLL-U)8. O projeto é a iniciativa mais usada e difundida hoje, motivo que
justifica sua descrição em detalhes neste capítulo.

UD é um projeto que visa à anotação sintática sistemática e consistente em diversas
línguas, de forma que essas línguas possam ser comparadas em relação à estrutura de suas
sentenças. Apesar de buscar a maior padronização possível das anotações para garantir a
comparabilidade entre as línguas, essa representação também prevê anotações particulares
para línguas específicas, quando necessário. Justamente pelo fato de que algumas línguas
possuem especificidades que não podem ser generalizadas para outras, o projeto UD precisa
garantir que, apesar disso, as anotações sejam consistentes para que as línguas possam ser
comparadas. Portanto, o projeto deve seguir seis premissas básicas9 que reproduzimos,
em nossa tradução, a seguir:

1. A proposta das UD precisa possibilitar uma análise linguística satisfatória para todas
as línguas.

2. A proposta das UD precisa ser apropriada para a tipologia linguística, ou seja, for-
necer uma base adequada para evidenciar o paralelismo linguístico entre línguas e
famílias linguísticas.

3. A proposta das UD precisa ser adequada para uma anotação rápida e consistente
pelo anotador humano.

4. A proposta das UD precisa ser compreendida e utilizada com facilidade por uma
pessoa sem formação como linguista, seja um aprendiz de línguas ou um engenheiro
com demandas básicas de processamento de língua.

5. A proposta das UD precisa ser adequada para o parsing de alto desempenho.

8Tradução nossa do original: “The new Universal Dependencies is the result of merging all these initiatives
into a single coherent framework, based on universal Stanford dependencies, an extended version of the
Google universal tagset, a revised subset of the Intersect feature inventory, and a revised version of the
CoNLL-X format (called CoNLL-U)”.

9As premissas podem ser consultadas em https://universaldependencies.org/introduction.html.
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6. A proposta das UD precisa apoiar bem as tarefas de Compreensão de Linguagem
Natural (Capítulo 1) subsequentes ao parsing sintático (extração de relações, com-
preensão de textos, tradução automática, dentre outras).

Além da representação básica por dependência já explicitada ao longo da Seção 6.6, que
é obrigatória para todos os treebanks, a UD também prevê um segundo nível de represen-
tação de dependência chamada de enhanced, no sentido de obter uma representação mais
completa e mais enriquecida. Esse segundo nível é uma camada extra de anotação das
relações, realizada a fim de dar uma base mais completa para a interpretação semântica.
Essa representação enhanced não é uma árvore tal como a árvore de dependências básicas,
mas uma estrutura que agrega informação à árvore básica, conforme se apresenta para o
Exemplo 6.9 na Figura 6.17.

Exemplo 6.9.

As colegas convenceram a menina a postar a foto com o celular.

Figura 6.17: Anotação de sintaxe de dependência incluindo relações básicas e enhanced

A Figura 6.17 mostra, na parte de cima da sentença, as relações de dependência básicas,
e na parte de baixo, as relações enhanced. No Exemplo 6.9, temos dois verbos, cada um
dos quais tem seu sujeito. Nas relações básicas, indicamos, por meio da relação nsubj, o
sujeito (“as colegas”) do verbo principal (“convenceram”). Nas relações enhanced, pode-
mos indicar, por meio da relação nsubj:xsubj, o sujeito (“a menina”) do segundo verbo
(“postar”). Ambos os sujeitos são relevantes para a interpretação de papéis temáticos e,
consequentemente, para tarefas em PLN como a extração de informação.

6.6.3.1 Tagsets

Conforme introduzido na Seção 6.5, os chamados tagsets são conjuntos de etiquetas usadas
para a anotação de categorias. Para garantir a comparabilidade linguística, os treebanks
que aderem às Dependências Universais usam conjuntos de etiquetas, com as mesmas
definições dadas para todas elas.

Os tagsets usados na UD contemplam a anotação: i) morfológica; e ii) sintática.
A anotação morfológica abrange três informações linguísticas: i) lema da palavra;

ii) classe de palavra (em inglês, part-of-speech ou PoS) ; e iii) traços ou características
morfológicas (em inglês, features).

Utilizamos o termo lema para referir-nos à forma dicionarizada da palavra. Em nossa
sentença, “A menina postou uma foto com o celular”, o verbo “postou” tem como lema
“postar”, enquanto o substantivo “menina” tem o lema “menino”.
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A classe de palavra, como já vimos, é a categoria gramatical na qual essa palavra
é classificada. Por exemplo, “postou” pertence à classe dos verbos, “menina” e “celular”
pertencem à classe dos substantivos, “uma” e “o” à classe dos determinantes (ou artigos)
e “com” à classe das preposições.

O tagset de PoS das UDs compreende 17 etiquetas, que são: ADJ (adjetivo), ADP
(adposição, incluindo preposição), ADV (advérbio), AUX (verbo auxiliar), CCONJ
(conjunção coordenativa), DET (determinante), INTJ (interjeição), NOUN (substan-
tivo), NUM (numeral), PART (partícula), PRON (pronome), PROPN (nome pró-
prio), PUNCT (sinal de pontuação), SCONJ (conjunção subordinativa), SYM (sím-
bolo), VERB (verbo) e X (outros). Para uma explicação detalhada do tagset sugere-se
consultar a Seção 4.3.3.

Já para as características morfológicas ou features, as UDs contemplam 24 features,
que são divididas em lexicais e flexionais, e mais de 200 valores para essas features. Por
exemplo, para a classe substantivo, temos em português as features gênero e número. Para
gênero, podemos selecionar entre os valores: feminino, masculino e neutro. Para a classe
verbo, temos as features pessoa, número, tempo verbal, modo, cada uma delas com valores
específicos. Assim, o verbo “postou” está conjugado na 3a pessoa do singular do tempo
pretérito perfeito do modo indicativo, e cada uma dessas informações corresponde a um
valor dentro de uma feature morfológica.

O segundo tipo de anotação que a UD prevê é a sintática, por meio da qual são
determinadas as relações de dependência entre as palavras de uma sentença. Hoje em
dia existem 37 relações de dependência básicas. O Quadro 6.4 mostra as relações de
dependência organizadas de acordo com os fundamentos das UDs.

Quadro 6.4. Relações de dependência da UD10

Nominals Clauses
Modifier
words

Function
words

Core arguments nsubj
obj
iobj

csubj
ccom
xcomp

Non-core
dependents

obl
vocative
expl
dislocated

advcl admod
discourse

aux
cop
mark

Nominal
dependents

nmod
appos
nummod

acl amod det
clf
case

Coordination MWE Loose Special Other
conj
cc

fixed
flat
compound

list
parataxis

orphan
goeswith
rearandum

punt
root
dep

O Quadro 6.4 possui duas partes: na parte superior, estão as principais relações de
dependência, distribuídas por tipo (se são relações nominais, verbais, com modificadores

10Referência: https://universaldependencies.org/u/dep/all.html.
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ou com palavras funcionais) e ainda classificadas por tipo de argumento. Já a parte inferior
do quadro apresenta relações adicionais.

Na parte superior do Quadro 6.4, as relações estão agrupadas segundo duas dimensões:

1. no sentido horizontal, por linha, de acordo com as relações estabelecidas entre uma
palavra e seu regente (head), e

2. no sentido vertical, por coluna, de acordo com as categorias dos dependentes.

Vemos, assim, no Quadro 6.4, que as relações que uma palavra estabelece com a pala-
vra regente podem ser aquelas equivalentes a funções básicas da predicação em orações
(core arguments), tais como sujeito da predição (nsubj, csubj) ou objetos (obj, iobj) ou
complementos (ccomp, xcomp).

Também podem ser relações que correspondem a funções adicionais àquelas básicas
(non-core dependents of clausal predicates), tais como adjuntos (obl), orações adverbiais
(advcl), vocativos (vocative) etc. Essas relações se aplicam tanto no nível da oração como
do sintagma, como é o caso de sintagmas verbais constituídos por um verbo e verbos
auxiliares.

Há ainda relações de dependência dentro do sintagma nominal, como é o caso de modi-
ficadores adjetivais (amod), modificadores adnominais (nmod), determinantes (det), caso
(case) etc.

Na parte inferior do Quadro 6.4, temos relações que indicam coordenação de palavras,
sintagmas e orações, expressões multipalavra (MWE) (Capítulo 5), relações especiais para
distintos fenômenos do discurso, tais como listas, disfluências, elipse, erros ortográficos e
sinais de pontuação.

A anotação completa de uma sentença de acordo com as guidelines das UDs pode ser
observada na Figura 6.18.

Figura 6.18: Visualização de todas as informações anotadas para uma sentença no projeto
UD

6.7 Qual é melhor: constituência ou dependência?
Uma vez apresentados os dois tipos de análise sintática mais utilizados em PLN, cabe
perguntarmos quais as vantagens e desvantagens de se adotar cada um deles. A Figura 6.19
apresenta uma síntese dos principais pontos de cada tipo de análise sob a perspectiva de
seu potencial em projetos de PLN.
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Figura 6.19: Vantagens e desvantagens da sintaxe de constituência e de dependência

6.8 Fronteiras da sintaxe
Conforme apontado na Seção 6.1 deste capítulo, a sintaxe é um dos estratos centrais
no sistema linguístico (Figura 6.1). Por estar no centro do sistema, seu estudo possui
interseção com vários outros níveis, como a morfologia, a semântica, a pragmática e o
discurso. Isso porque a separação em níveis ou estratos é uma forma didática de apresentar
o objeto de estudo de cada área; porém, na língua em uso, esses níveis são interdependentes
uns dos outros. Portanto, definir os limites entre um nível e outro é uma tarefa complexa.
A seguir, exploraremos alguns conceitos e problemas linguísticos que estão na fronteira
entre a sintaxe e um outro nível de análise linguística.

6.8.1 Sintaxe e Morfologia
Os traços morfológicos são gramaticalizados de diferentes formas em distintas línguas.
Assim, qualquer noção que possa ser expressa morfologicamente em uma língua (por meio
de traços morfológicos) pode ser expressa lexicalmente em outras línguas (por meio de
perífrases ou paráfrases) (Bender, 1959).

Em português, convencionou-se que os afixos (prefixos, sufixos e infixos), as desinên-
cias (nominais e verbais) e outros componentes de palavras são unidades estudadas pela
morfologia, enquanto a relação entre as palavras é estudada pela sintaxe.

Mesmo tendo-se estabelecido essa convenção, há aspectos linguísticos que estão na fron-
teira entre a morfologia e a sintaxe. Por exemplo:

A língua portuguesa constrói gênero gramatical (feminino ou masculino) nos substan-
tivos por meio de uma desinência, por exemplo: “médico” e “médica”. Há, porém, subs-
tantivos chamados “epicenos”, que designam, com uma mesma forma, os dois gêneros
(masculino e feminino), sendo feita a distinção de um gênero ou outro por meio da adição
das palavras “macho” e “fêmea”, como, por exemplo: “cobra macho” e “cobra fêmea”. O
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gênero dos substantivos em português é, portanto, estudado tanto pela morfologia (quando
se utiliza uma desinência) quanto pela sintaxe (quando é necessário usar um sintagma con-
tendo duas palavras).

Há também casos em que a mesma palavra (a mesma grafia) pode ser classificada como
adjetivo ou particípio passado de um verbo (e.g. “solto”, “feito”, “motivada”). Isso de-
pende da estrutura na qual a palavra opera. Assim, a distinção entre essas duas classes
de palavras é de ordem sintática; contudo, tem impacto na morfologia, uma vez que, de-
pendendo da classe de palavra atribuída, a palavra pode receber features de adjetivos ou
features de verbos. Se em um texto clínico, encontramos a frase “Paciente lúcido e orien-
tado”, interpretamos “lúcido” e “orientado” como adjetivos que qualificam o substantivo
“paciente” e constroem significados do estado de saúde do mesmo. Nesse caso, “orientado”
é classificado como adjetivo e recebe as features de gênero e número. Já em “Paciente
orientado a procurar fisioterapia”, “orientado” é classificado como particípio passado do
verbo “orientar”, em uma oração passiva sem explicitação do auxiliar “ser” e sem realiza-
ção de uma função que indica o Papel Temático de Agente da ação, o qual no contexto
pode ser interpretado como o profissional da saúde que realizou o atendimento. Neste caso,
“orientado” recebe features da classe verbo e também da classe adjetivo, uma vez que em
português os particípios passados concordam em gênero e número com os substantivos que
realizam o sujeito da oração: “O paciente foi orientado”, “A paciente foi orientada”.

O tempo futuro do presente, em português, pode ser construído por meio de uma de-
sinência (por ex. “á” para a terceira pessoa do singular: “soltará”, “fará”, “motivará”)
e anotado com a feature morfológica de futuro. Também pode ser construído por uma
perífrase verbal (e.g. “vai soltar”, “vai fazer”, “vai motivar”). Neste segundo caso, nenhum
dos verbos recebe a feature morfológica de futuro, já que o significado de futuro se dá pela
combinação dos dois verbos, e não por uma desinência. As formas construídas por meio de
desinência são chamadas de futuro sintético e constroem a noção de futuro com recursos
da morfologia. Já as formas construídas por meio de perífrase são denominadas futuro
analítico e constroem a noção de futuro com recursos da sintaxe.

Formas negativas de adjetivos podem ser criadas em português por meio de morfemas
(e.g. “capaz” x “incapaz” ou “normal” x “anormal” ou “moral” x “imoral”) ou lexicalmente
(i.e “governamental” x “não governamental”). O processo de formação de palavras por
meio da adição de prefixos de negação a-, i-, im-, in- é estudado dentro da morfologia, ao
passo que a construção da negação a partir da inserção de uma outra palavra é estudada
no escopo da sintaxe.

As formas verbais que indicam imperativo em português possuem a mesma morfologia
de subjuntivo. A definição entre um modo verbal e outro depende do contexto sintático
em que estão inseridas. Por exemplo na sentença “Faça isso imediatamente”, o verbo
“faça” é classificado como modo imperativo. Já na sentença “Quero que você faça isso
imediatamente”, o verbo “faça” é classificado como subjuntivo. Para definir a feature
morfológica de modo verbal a ser atribuída a formas como “faça” é preciso antes fazer a
análise sintática da sentença.

6.8.2 Sintaxe e Semântica
A análise sintática pode ser complementada pela análise no nível da semântica. Essa
complementação pode ser ilustrada com o seguinte exemplo.

Dada uma oração como “João deu um pulo”, uma análise sintática de constituência
nos permite identificar dois constituintes maiores: “João”e “deu um pulo”, este último
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passível de ser segmentado em constituintes menores contidos nele: “deu” e “um pulo”.
Numa análise de sintaxe de dependência, observamos as relações entre as palavras e iden-
tificamos “deu” como sendo a palavra raiz (root), “João” seu dependente em relação de
sujeito (nsubj) e “pulo” em relação de objeto (obj). Assim, interpretamos que alguém
(“João”) realiza uma ação (“dar”) que tem um objeto (“um pulo”). No entanto, todos nós
interpretamos “dar um pulo” como expressão de uma ação equivalente a “pular”. Como
vimos neste capítulo, os constituintes que exercem a função de objeto geralmente corres-
pondem a um papel temático na semântica. Em uma oração como “João deu um dinheiro”,
“dinheiro” é objeto do verbo “dar” e cumpre o papel temático de objeto estativo. Já em
“João deu um pulo”, o objeto “pulo” não possui status de papel temático; portanto, consi-
deramos “deu um pulo” como uma única unidade do ponto de vista semântico. Assim, a
análise sintática de dependência apresenta a mesma configuração para orações como “João
deu um pulo” e “João deu um dinheiro”. Em PLN, casos como este demandam uma aná-
lise semântica complementar à análise sintática, pois a identificação de papéis temáticos
é relevante em tarefas como a extração de informação.

6.8.3 Sintaxe e Pragmática
A análise sintática pode, também, ser complementada pela análise sob a perspectiva da
pragmática. Os exemplos a seguir ilustram essa complementação.

Em português, temos configurações de sentenças com uma palavra indicando negação,
as quais constroem, no entanto, significados positivos. Numa sentença exclamativa como
“Quantas vezes ela não ligou chorando!”, temos o advérbio “não”, que constrói um signi-
ficado negativo. Contudo, interpretamos a exclamação como construindo um significado
afirmativo: “ela ligou chorando muitas vezes”. Em casos como este, de sentenças com
elementos negativos que constroem um significado afirmativo, vemos que a perspectiva
pragmática, isto é, a análise da linguagem em uso e dos pressupostos e inferências que
fazemos como falantes, é relevante para complementar a análise sintática. Do contrário,
interpretaremos a exclamação como a negação do evento: “ela não ligou chorando”.

A perspectiva da pragmática também nos ajuda a interpretar sentenças nas quais não
há elemento de negação, mas o significado construído é negativo. Por exemplo, em “Pes-
soa alguma será condenada”, não temos nenhuma palavra que construa o significado de
negação. No entanto, a oração é interpretada como “Nenhuma pessoa será condenada”.
Cabe destacar que, se trocarmos a ordem das palavras neste exemplo, teremos uma inter-
pretação distinta, como é evidente ao contrastarmos “Pessoa alguma será condenada” e
“Alguma pessoa será condenada”.

6.8.4 Sintaxe e Discurso
O nível do Discurso e os Modelos Discursivos (Capítulo 11) serão apresentados mais à frente
neste livro, mas convém explicitar neste momento uma confusão que se faz comumente
entre os níveis sintático e discursivo.

A Gramática Tradicional (GT), nas seções referentes à sintaxe, estuda os conceitos de
frase, oração e período, assim como a classificação das orações dentro de um período,
por exemplo em oração principal, oração coordenada adversativa ou oração subordinada
adverbial consecutiva, dentre várias outras.

Essas mesmas relações são estudadas em PLN no nível do Discurso como relações de
contraste, de explicação, de equivalência, dentre várias outras. Isso porque as teorias
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discursivas, tais como RST (Rethorical Structure Theory) e CST (Cross-document Struc-
ture Theory) não limitam sua unidade de análise linguística apenas dentro do texto, da
sentença, do período ou da frase. São teorias que estudam o discurso independente do
tamanho ou dos limites marcados por sinais de pontuação.

Apesar do rol de relações das teorias discursivas não representar uma equivalência exata
com os tipos de orações da Gramática Tradicional, podemos identificar paralelos, por
exemplo, entre uma relação de Summary (da RST) e uma oração coordenada conclusiva
(da GT) ou entre uma relação discursiva de Indirect Speech (da CST) com uma oração
subordinada substantiva objetiva direta).

6.9 Considerações finais
Neste capítulo, introduzimos os conceitos básicos de sintaxe, que é a área da linguística
responsável por definir e descrever a ordem e a função das palavras e sintagmas na frase.
Assim, foram discutidos conceitos linguísticos de classe de palavra, constituinte, sin-
tagma, frase, oração, período (ou sentença), escala de ordens, função sintática,
papel temático, assim como conceitos sintáticos voltados para o PLN, tais como part-
of-speech (PoS), parser, parsing, treebanks, árvore de dependência, núcleo (head, governor,
parent), dependente (child, dependent), entre outros.

Como o escopo deste livro é o processamento de língua natural, explicitamos as duas
principais abordagens sintáticas usadas em PLN, que são: a sintaxe de constituintes
e a sintaxe de dependência. Mas é importante ressaltar que existem várias correntes
linguísticas teóricas que estudam e descrevem a sintaxe a partir de diferentes pontos de
vista. Algumas dessas correntes são: paradigma formal ou estrutural, paradigma funcional
ou funcionalista, o sistêmico-funcional, o gerativo ou gerativista, dentre outros.

Tanto a sintaxe de constituintes quanto a de dependência são abordagens amplamente
usadas em PLN e, para isso, precisam de uma representação formal. Foram apresentados
os tipos mais comuns de representação dessas duas abordagens, a saber: por meio de
colchetes, de árvores, de setas, de parênteses e de indentação.

Ao final do capítulo, apresentamos alguns exemplos de questões e problemas linguísticos
que podem ser estudados pelo viés da sintaxe ou de algum outro nível linguístico, já que
essas fronteiras não são tão bem definidas na língua em uso. Como o foco do livro está
na língua portuguesa, nos limitamos a mencionar brevemente alguns poucos exemplos.
Para um estudo mais aprofundado sobre as fronteiras entre a sintaxe e os demais níveis
linguísticos, ver Bender (1959).

O próximo capítulo (Capítulo 7) também é dedicado ao estudo da sintaxe dentro do
PLN, porém com um olhar mais computacional voltado para os recursos e ferramentas dis-
poníveis para fazer análise sintática automaticamente, os tipos de parsing e as abordagens
sintáticas mais comuns em PLN.
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7.1 Introdução
A sintaxe é o nível de análise linguística no qual examinamos os padrões de estruturação de
sentenças. Isto é, analisamos como as palavras se organizam em unidades que constroem
significado dentro da sentença. Para isso, consideramos a classe de cada palavra, sua
ordem na sentença e sua relação com as outras palavras. Conforme visto no Capítulo 6,
em PLN, a análise computacional realizada no nível sintático é denominada parsing, a
ferramenta que realiza essa tarefa é denominada parser e o recurso criado por meio da
análise sintática é chamado treebank.

Neste Capítulo, vamos conhecer tipos de parsing sob a perspectiva computacional, jun-
tamente com ferramentas e recursos disponíveis para o processamento do português brasi-
leiro.

7.2 Tipos de parsing
A tarefa de parsing consiste em, dada uma entrada com uma sentença sem nenhuma
anotação (raw), um modelo faz uma predição da estrutura sintática dessa sentença. Como
vimos no Capítulo 6, o objetivo do processamento sintático é identificar as unidades (como
palavras, sintagmas e orações) na sentença e estabelecer as relações gramaticais entre elas
a fim de extrair algum tipo de informação. Essas relações podem ser analisadas em termos
de:

1. constituência, ou seja, quais unidades são hierarquicamente inferiores às outras e
estão nelas contidas; ou

2. dependência, isto é, quais palavras dependem de quais outras e qual é o tipo de
relação entre elas, incluindo o papel de cada palavra na sentença (como sujeito,
objeto, verbo, adjetivo etc.).

Assim, de acordo com o tipo de análise sintática adotada, há parsers de constituência e
parsers de dependência.
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Mas há uma perspectiva adicional sob a qual podemos caracterizar tipos de parsing
e parsers: trata-se do escopo ou profundidade com que a análise sintática é executada.
Nesse sentido, podemos analisar as sentenças de forma exaustiva até obtermos uma análise
completa de sua estrutura ou fazer uma análise mais rasa para obtermos uma análise com
informações mínimas, mas relevantes para as tarefas em PLN.

O primeiro tipo é denominado deep (em português, profundo) ou parsing completo
e o segundo tipo é denominado shallow (em português, superficial) ou parsing parcial.
Contudo, cabe uma observação sobre esta terminologia. No uso geral, os termos parsing e
parser acabaram sendo adotados para se referir ao parsing completo. Já o parsing parcial
é conhecido como chunking (em português, cortar) e a ferramenta como chunker, embora
chunking seja uma dentre várias abordagens para a implementação do parsing parcial
(Jurafsky; Martin, 2023).

Tanto o parsing de constituência como o parsing de dependência podem ser executados
de forma completa ou parcial. Tomando como exemplo o parsing de constituência, uma
análise completa ou deep extrai todos os agrupamentos e as relações sintáticas em uma
sentença. Por exemplo, dada a sentença:

Exemplo 7.1.

Emma Watson postou uma foto com Daniel Radcliffe.

Temos na Figura 7.1 uma representação em diagrama de árvore que mostra a profundi-
dade da análise.

Figura 7.1: Exemplo de saída de parser

Já uma análise parcial extrai constituintes delimitados, sem estabelecer a hierarquia
entre eles ou de que forma uns estão contidos em outros.
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Figura 7.2: Exemplo de saída de parser parcial

A Figura 7.2 ilustra a análise rasa, não hierárquica do parsing parcial para o Exemplo 7.1.
O objetivo do parsing parcial é gerar uma representação rasa da estrutura da sentença

que possibilite um processamento mais rápido de grandes volumes de texto. É geralmente
implementado por meio de tokenização de uma sentença em palavras, identificação da
classe de palavra (PoS) e segmentação em pedaços ou chunks. O conceito de chunk foi
proposto por Abney (1992) como uma unidade formada por uma única palavra ou por
um conjunto de palavras. Em um chunk, há uma palavra de conteúdo circundada por
palavras funcionais. A palavra de conteúdo mais explorada em chunking é o substantivo,
dada a alta correlação de substantivos com entidades.

Assim, a tarefa de chunking da sentença do Exemplo 7.1, executada em Python uti-
lizando o modelo de língua portuguesa pt_core_news_sm, da biblioteca spaCy, gera o
resultado disposto na Figura 7.3:

Figura 7.3: Captura de tela de notebook em Python com código e resultado de chunking
de uma sentença em português

Como vemos na Figura 7.3, o chunking reconhece três unidades ou chunks, cada uma
nucleada por um substantivo. Os três chunks são candidatos a entidades, sendo duas
delas nomes próprios de pessoas. De fato, como veremos no Capítulo 22, vários modelos
de Extração de Informação utilizam análises rasas como a fornecida pelo chunking.

7.3 Recursos e ferramentas para o português
Nesta seção, vamos conhecer alguns recursos e ferramentas de PLN para análise sintática
do português.

7.3.1 Corpora
O primeiro recurso para o processamento linguístico é um corpus anotado ou treebank, isto
é, textos enriquecidos com marcações de classe de palavras (Part-of-Speech) e relações sin-

©2024 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licença Creative Commons
Atribuição-NãoComercial-SemDerivações 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

148



https://brasileiraspln.com
/livro-pln/3a-edicao/

Capítulo 7 Ferramentas e recursos para o processamento sintático

táticas. Um exemplo de corpus em português anotado é o Bosque1, amplamente utilizado
para treinar modelos de análise sintática (Veja Capítulo 13).

O corpus Bosque é parte de um corpus maior, chamado Floresta Sintá(c)tica2, que
abrange, além do Bosque, outros subcorpora, nomeadamente: Selva, Amazônia e Floresta
Virgem. O grande corpus foi anotado automaticamente pelo parser PALAVRAS (Bick,
2000). O Bosque está integrado por sentenças extraídas dos corpora CETENFolha (por-
tuguês brasileiro) e CETEMPúblico (português europeu), ambos constituídos por textos
jornalísticos escritos. Uma versão do Bosque3 foi convertida para o formato UD (Universal
Dependencies), apresentado no Capítulo 6, e é hoje um dos treebanks mais utilizados pela
comunidade de PLN no Brasil em modelos de parsing de dependência atuais.

Além da Floresta Sintá(c)tica, encontra-se disponível, como recurso para a língua por-
tuguesa, o Corpus Internacional do Português – CINTIL4, desenvolvido pela Universidade
de Lisboa, que possui 1 milhão de tokens de texto jornalístico, com anotação de classe de
palavra, lema e expressões multipalavra. Uma versão desse corpus, o CINTIL-UDep5, é
disponibilizada com anotações no padrão UD.

Mais recentemente, o corpus PetroGold6 foi disponibilizado e, hoje, é um corpus passível
de ser utilizado em modelos de parsing de dependência. PetroGold é um corpus de textos
acadêmicos no domínio do petróleo, anotado no formato UD e revisado manualmente.

Há diversas iniciativas em andamento, no momento da escrita deste capítulo, para a
criação de corpora anotados em português brasileiro. No escopo do projeto NLP2, de-
senvolvido pelo Centro de Inteligência Artificial7 (C4A1) da Universidade de São Paulo,
com o objetivo de desenvolver recursos, ferramentas e aplicações para levar o português
ao estado da arte em PLN, o projeto POeTiSA8 desenvolve o treebank Porttinari9, um
corpus multi-gênero de textos em português brasiliero anotados de acordo com o padrão
UD. Inclui textos jornalísticos do corpus da Folha de São Paulo/Kaggle, o corpus MAC-
MORPHO10 de textos jornalísticos, o corpus DANTE11 (Dependency-ANalised corpora of
TwEets), integrado por tweets da Bolsa de Valores, B2W-reviews0112, composto por rese-
nhas e avaliações de consumidores da empresa de comércio eletrônico Americanas e um
corpus de Resenhas online de livros. A versão Porttinari-base já se encontra disponível13.

Uma iniciativa também em andamento é o corpus Veredas14, desenvolvido na Faculdade
de Letras da UFMG, que visa à construção de treebanks de textos anotados de acordo com
o padrão das UD. Inclui amostras de uma variedade de textos em inglês, espanhol e portu-
guês brasileiro: colunas jornalísticas, fábulas, narrativas, receitas culinárias, questionários
médicos e bulas de medicamento. Em parceria com a PUCPR, a Faculdade de Letras da
UFMG desenvolveu o treebank DepClinBr, um corpus de narrativas clínicas anotadas de

1https://www.linguateca.pt/Floresta/corpus.html
2https://www.linguateca.pt/Floresta/principal.html
3https://universaldependencies.org/treebanks/pt_bosque/index.html
4http://cintil.ul.pt/
5https://universaldependencies.org/treebanks/pt_cintil/index.html
6https://universaldependencies.org/treebanks/pt_petrogold/index.html
7https://c4ai.inova.usp.br/
8https://sites.google.com/icmc.usp.br/poetisa/the-project
9https://sites.google.com/icmc.usp.br/poetisa/resources-and-tools
10Mac-Morpho: http://www.nilc.icmc.usp.br/macmorpho/
11Brazilian Stock Market Tweets with Emotions|Kaggle: https://www.kaggle.com/datasets/fernandojvda

silva/stock-tweets-ptbr-emotions
12https://opencor.gitlab.io/corpora/real19b2wreviews01/
13Corpus Porttinari: https://sites.google.com/icmc.usp.br/poetisa/porttinari
14http://www.letras.ufmg.br/veredas/

©2024 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licença Creative Commons
Atribuição-NãoComercial-SemDerivações 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

149

https://www.linguateca.pt/Floresta/corpus.html
https://www.linguateca.pt/Floresta/principal.html
https://universaldependencies.org/treebanks/pt_bosque/index.html
http://cintil.ul.pt/
https://universaldependencies.org/treebanks/pt_cintil/index.html
https://universaldependencies.org/treebanks/pt_petrogold/index.html
https://c4ai.inova.usp.br/
https://sites.google.com/icmc.usp.br/poetisa/the-project
https://sites.google.com/icmc.usp.br/poetisa/resources-and-tools
http://www.nilc.icmc.usp.br/macmorpho/
https://www.kaggle.com/datasets/fernandojvdasilva/stock-tweets-ptbr-emotions
https://www.kaggle.com/datasets/fernandojvdasilva/stock-tweets-ptbr-emotions
https://opencor.gitlab.io/corpora/real19b2wreviews01/
https://sites.google.com/icmc.usp.br/poetisa/porttinari
http://www.letras.ufmg.br/veredas/


https://brasileiraspln.com
/livro-pln/3a-edicao/

Capítulo 7 Ferramentas e recursos para o processamento sintático

acordo com o padrão das UD (Oliveira et al., 2022b).

7.3.2 Parsers
Parsers são ferramentas que podem auxiliar uma aplicação (por exemplo, tradução au-
tomática, sumarização de textos, extração de informação, question-answering) ou fazer
parte de uma ferramenta maior ou conjunto de ferramentas (toolkit).

Algumas ferramentas computacionais estão disponíveis para realizar a análise sintática
em português. A análise pode ser feita por meio de:

7.3.2.1 Programas e aplicativos

Existem diversos parsers desenvolvidos por distintos grupos de pesquisa, fornecidos através
de um programa de computador ou aplicativo a ser instalado. No Brasil, podemos citar
Curupira15, Donatus16 e PassPort17. Curupira é um analisador robusto de uso geral para
o português brasileiro, fornecendo um conjunto das análises sintáticas possíveis para uma
frase de entrada. A ferramenta analisa sentenças de cima para baixo, da esquerda para a
direita, por meio de uma gramática funcional livre de contexto, restrita e relaxada, para o
português brasileiro escrito padrão e um léxico extenso e de ampla cobertura. A Figura 7.4
apresenta a interface gráfica onde é possível ver a obtenção de toda informação da análise
realizada pelas regras do parser18.

Figura 7.4: Captura de tela da interface gráfica da ferramenta Curupira

Fonte: (Martins et al., 2003)

15http://www.nilc.icmc.usp.br/nilc/tools/curupira.html
16https://sourceforge.net/projects/donatus/
17PassPort (A Dependency Parsing Model for Portuguese | SpringerLink): https://link.springer.com/ch

apter/10.1007/978-3-319-99722-3_48
18No entanto, vale ressaltar que o projeto foi desenvolvido em 2002 - 2004, de acordo com o site, e pode

não estar mais disponível para ser obtido.
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Donatus é um projeto que consiste em ferramentas e gramáticas baseadas em Python e
na biblioteca NLTK19 para análise profunda e anotação sintática de corpora do português
brasileiro. Inclui uma interface gráfica, conforme pode ser visto na Figura 7.5. Está
disponível em repositório público, sob licença GNU General Public License version 3.0
(GPLv3).

Figura 7.5: Captura de tela da interface gráfica da ferramenta Donatus

Fonte: (Alencar, 2012)

PassPort é uma ferramenta para análise de dependências de português treinado com o
Stanford Parser, utilizando o corpus Portuguese Universal Dependency (PT-UD). Infeliz-
mente, a página do projeto não se encontra disponível na data de escrita deste capítulo.

7.3.2.2 Frameworks e Bibliotecas

Devido à popularidade de Python, muitas bibliotecas de PLN foram desenvolvidas na
linguagem. Entre as bibliotecas que incluem parsing para língua portuguesa, podemos
citar spaCy20, Stanza21 e NLTK.

spaCy é uma biblioteca PLN que oferece análise linguística eficiente e rápida para vá-
rias línguas, incluindo o português. Inclui recursos para tokenização, marcação de parte
do discurso (PoS tagging), reconhecimento de entidades nomeadas, análise sintática e ou-
tros. Através de modelos pré-treinados, o spaCy é capaz de fornecer análises detalhadas,
permitindo a extração de informações semânticas de um texto em língua portuguesa.

19NLTK :: Natural Language Toolkit https://www.nltk.org
20https://spacy.io/
21https://stanfordnlp.github.io/stanza/index.html
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Stanza22 é outra biblioteca PLN que suporta vários idiomas, incluindo o português,
desenvolvida pela Universidade Stanford. Fornece uma gama de recursos semelhantes ao
spaCy, com suporte a análises mais profundas, como a análise de dependência neural.

NLTK (Natural Language Toolkit) também é uma biblioteca em Python que oferece
suporte para tarefas de PLN em língua portuguesa, como a análise sintática. NLTK
permite o parse usando expressões regulares (com Regexp Parser), análise de dependência
com analisador de dependência probabilístico e análise de dependência com analisador de
Stanford.

É importante mencionar que, além de Python, outras linguagens de programação tam-
bém oferecem bibliotecas e frameworks para análise sintática.

7.3.2.3 Ferramentas online

A seguir apresentaremos algumas das ferramentas web disponíveis para parsing de texto
em português, permitindo executar a análise sintática e obter como saída arquivos com
distintos formatos, incluindo a visualização das árvores sintáticas. Todas as ferramentas
apresentadas são de acesso livre e gratuito.

O Portparser
O Portparser (Lopes; Pardo, 2024) é um modelo de parsing para o português brasileiro

que se alinha à iniciativa de Universal Dependencies (UD), tendo sido desenvolvido no
contexto do projeto POeTiSA (POrtuguese processing - Towards Syntactic Analysis and
parsing) 23. O modelo foi treinado com o subcorpus jornalístico Porttinari-base (Duran
et al., 2023) do treebank Porttinari (Pardo et al., 2021). O Portparser faz anotação de
Part-of-Speech (PoS), identificação de lemas, extração de características morfológicas e
anotação de relações de dependência.

O desempenho para o português é de 99% de precisão para anotação de PoS, lema
e atributos morfológicos, enquanto a precisão para a anotação de dependências supera
95% de LAS (Labeled Attachment Score), que é a métrica mais tradicional da tarefa de
parsing (Nivre; Fang, 2017), sendo o estado da arte conhecido no momento para a língua
portuguesa.

A ferramenta que permite o uso do Portparser está disponível online24. A Figura 7.6
apresenta a captura da tela de entrada do Portparser. O Portparser foi projetado para
receber textos em português e executar segmentação sentencial, tokenização e as anotações
do modelo citadas (PoS, lema, características morfológicas e relações de dependência).

O Portparser aceita entrada de sentenças isoladas (Single sentence) ou upload de ar-
quivo com diversas sentenças (Multiple sentences). No caso de entrada de um arquivo
com diversas sentenças, o Portparser oferece a possibilidade de executar a segmentação
sentencial do texto ou considerar que o texto já foi segmentado e possui uma sentença por
linha.

O resultado da utilização do Portparser pode ser visto na Figura 7.7, onde a sentença
“Gostei da variedade e da qualidade” foi anotada. A anotação produzida pode ser visu-
alizada através da árvore de dependência (Tree), como na Figura 7.7, mas também por
uma tabela com o conteúdo do arquivo CoNLL-U (Table) na Figura 7.8 ou como um texto
puro com o arquivo CoNLL-U (Raw) na Figura 7.9.

22Cabe esclarecer que embora o Stanford forneça um modelo treinado para língua portuguesa, que pode
ser utilizado pelas bibliotecas Python, na interface online deste projeto não há suporte para o idioma
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Figura 7.6: Captura da tela de entrada da ferramenta online Portparser

português.
23https://sites.google.com/icmc.usp.br/poetisa
24http://portparser.icmc.usp.br:8082/
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Figura 7.7: Execução do Portparser para a sentença “Gostei da variedade e da qualidade.”
visualizando a árvore de dependência gerada.

Figura 7.8: Execução do Portparser para a sentença “Gostei da variedade e da qualidade.”
visualizando os campos do formato CoNLL-U gerado em forma de tabela.
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Figura 7.9: Execução do Portparser para a sentença “Gostei da variedade e da qualidade.”
visualizando os campos do formato CoNLL-U gerado em forma de texto puro.
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O Parser LX
O Parser LX, ferramenta integrante do PORTULAN CLARIN25, é parte integrante

de um portal de acesso a infraestrutura de tecnologia linguística no escopo do projeto
internacional CLARIN ERIC26.

O Parser LX é disponibilizado tanto para parsing de constituência27 como de dependên-
cia, este último em duas versões: LX-DepParser28 e LX-UDParser29

A interface é simples e amigável, tendo como entrada uma sentença que o usuário pode
digitar em campo próprio ou um arquivo que deverá ser importado.

A Figura 7.10 mostra uma captura de tela da interface do Parser LX de constituência.

Figura 7.10: Captura de tela mostrando a interface do parser de constituência LX.

Como vemos na Figura 7.10, o parser tem como saída uma visualização na forma de
árvore, denominada “amigável” (em inglês, friendly), ou uma representação parentética
ou entre parênteses/colchetes ou ainda uma representação na forma tabular.

Para a sentença “Emma Watson postou uma foto com Daniel Radcliffe”, o parser gera
a árvore de constituência apresentada na Figura 7.11

No que diz respeito à sintaxe de dependência, LX possui duas versões, sendo uma delas
adaptada ao formato Universal Dependencies, apresentado no Capítulo 6.

A Figura 7.12 mostra uma captura de tela da interface do Parser LX de dependência
no formato UD.

Como a tela mostra, a saída do parser pode ser na forma de visualização com setas,
denominada “amigável” ou no formato CoNLL-U, que é um formato próprio para parsing
de dependência, como vimos no Capítulo 6.

Para a sentença “Emma Watson postou uma foto com Daniel Radcliffe”, o parser gera
a árvore de constituência apresentada na Figura 7.13.

25https://portulanclarin.net/
26https://www.clarin.eu/
27https://portulanclarin.net/workbench/lx-parser/
28https://portulanclarin.net/workbench/lx-depparser/
29https://portulanclarin.net/workbench/lx-udparser/
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Figura 7.11: Diagrama de árvore de constituência gerado pelo parser LX.

Figura 7.12: Captura de tela mostrando a interface do parser de dependência LX.

Figura 7.13: Diagrama com setas gerado pelo Parser LX.
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O Parser VISL30

O projeto VISL (do inglês, Visual Interactive Syntax Learning) é desenvolvido pelo
Institute of Language and Communication (ISK) da University of Southern Denmark. O
projeto disponibiliza recursos (corpora) e ferramentas, tais como parsers de constituência e
dependência. A análise se baseia no parser PALAVRAS (Bick, 2000) e no corpus Floresta
Sintá(c)tica.

Para a sentença “Emma Watson postou uma foto com Daniel Radcliffe”, o parser gera
a árvore de constituência apresentada na Figura 7.14.

Figura 7.14: Diagrama de árvore de constituência gerado pelo parser VISL.

O UDPipe
UDPipe é um conjunto de ferramentas (toolkit) e um serviço web que possibilita pro-

cessar texto por meio de uma pipeline que inclui tokenização em palavras, etiquetagem
de classe de palavra (PoS), lematização, e parsing de dependência. É desenvolvido pelo
Institute of Formal and Applied Linguistics da Faculty of Mathematics and Physics da
Charles University (República Tcheca). O padrão adotado é das Universal Dependencies
e conta com modelos treinados para a maioria dos treebanks já anotados no formato UD.
Além da interface web, altamente eficiente e amigável, é possível processar texto por meio
de um script em Python.

A Figura 7.15 mostra uma captura de tela da interface web do UDPipe, com a seleção
do modelo Bosque para a língua portuguesa.

A entrada pode ser texto digitado em um campo próprio ou um arquivo de texto e há
três formatos de saída: diagrama arbóreo, formato CoNLL-U e formato tabular.

Para a sentença “Emma Watson postou uma foto com Daniel Radcliffe”, o parser gera
a árvore de dependência apresentada na Figura 7.16.

30https://visl.sdu.dk/visl/about/
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Figura 7.15: Captura de tela mostrando a interface do UDPipe.

Figura 7.16: Diagrama de árvore de dependência gerado pelo UDPipe.
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7.4 Visualização, anotação e edição de treebanks
Há diversas ferramentas que permitem tanto a visualização de árvores de constituência e
dependência, como a anotação de sentenças e a edição de sentenças já anotadas manual-
mente ou automaticamente.

7.4.1 Árvores de constituência
Há ferramentas web que oferecem uma visualização gráfica de diagrama de árvores a partir
da notação entre colchetes ou parênteses dada como entrada pelo usuário.

Uma dessas ferramentas é Syntax Tree Generator (Syntree)31, a qual dada uma entrada
com notação em colchetes, gera um diagrama de árvore como mostrado na Figura 7.17.

Figura 7.17: Visualização de diagrama de árvore de constituência pela ferramenta Syntree.

Ferramentas semelhantes à Syntax Tree Generator são:

• Jssyntaxtree (Dynamic JavaScript version of phpSyntaxTree)32

31https://mshang.ca/syntree/
32https://ironcreek.net/syntaxtree/
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• RSyntaxTree (escrita na linguagem de programação Ruby)33

7.4.2 Árvores de dependência
7.4.2.1 Visualização de sentenças anotadas

Há ferramentas web que oferecem uma visualização gráfica de diagrama de árvores a
partir do arquivo em formato CoNLL-U dado como entrada pelo usuário. Por exemplo, a
ferramenta Grew Web possibilita carregar um arquivo CoNLL-U e visualizar o diagrama
de relações de dependência, como mostrado na Figura 7.18.

Figura 7.18: Visualização de diagrama de árvore de dependência pela ferramenta Grew
Web.

Uma ferramenta semelhante à Grew Web é CoNLL-U Viewer.34

7.4.2.2 Buscas em treebanks

Há ferramentas web de busca em treebanks anotados com relações de dependência. Esse
é o caso da ferramenta Grew Match, que possibilita o acesso a 245 treebanks e distintos
tipos de busca (por exemplo: por palavra, lema, etiqueta de PoS, etiqueta de relação de
dependência, ngramas de palavras, lemas e PoS etc.). A Figura 7.19 mostra uma captura
de tela com os resultados de uma busca pela palavra “foto” no treebank de dissertações e
teses em português brasileiro no domínio do petróleo Petrogold.

Uma ferramenta semelhante à Grew Match é TüNDRA (Tübingen aNnotated Data
Retrieval Application).35

7.4.2.3 Anotação e edição manual de relações de dependência

Para editar arquivos CoNLL-U previamente anotados de forma manual ou automática,
uma das ferramentas mais utilizadas é ArboratorGrew36, que possui uma versão customi-
zada no Brasil pela equipe do ICMC da USP: Arborator-Grew-NILC37. Essa ferramenta
permite gerenciar projetos individuais e coletivos de anotação, bem como serve de plata-
forma instrucional para cursos e treinamentos em anotação de sintaxe de dependência. A

33https://yohasebe.com/rsyntaxtree/
34https://universaldependencies.org/conllu_viewer.html
35https://weblicht.sfs.uni-tuebingen.de/Tundra/
36https://arboratorgrew.elizia.net/#/
37https://arborator.icmc.usp.br/#/
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Figura 7.19: Captura de tela da ferramenta Grew Match.

Figura 7.20 mostra a interface da ferramenta no momento de edição de uma das etiquetas
de PoS.

A ferramenta Arborator Grew recebe como entrada arquivos CoNLL-U e possibilita a
exportação dos arquivos CoNLL-U editados, bem como das imagens dos diagramas de
dependência.

Há muitas outras ferramentas de visualização, consulta, anotação e edição de sintaxe
de dependência. Nos últimos anos, o projeto Universal Dependencies vem a atualizando
a lista de ferramentas disponíveis, a qual pode ser consultada no site do projeto38.

7.4.3 Anotação de corpus em múltiplos níveis
Há ferramentas que permitem a anotação de sintaxe juntamente com a anotação em ou-
tros níveis, como é o caso de entidades nomeadas, relações entre entidades, correferência e
outras. Uma das ferramentas mais robustas disponíveis atualmente e com interface amigá-
vel e INCEpTION39, desenvolvida pelo Ubiquitous Knowledge Processing (UKP) Lab do
Department of Computer Science da Technische Universität Darmstadt (Klie et al., 2018).

INCEpTION é apresentada como um ambiente computacional e plataforma de anota-
ção semântica. É uma aplicação web que permite que vários anotadores trabalhem num
mesmo projeto, sendo que a instalação é feita na máquina local do anotador, que utiliza
a ferramenta por meio de um arquivo executável java e um localhost. Possui esquemas
prontos de anotação de PoS e relações de dependência e permite anotar várias sentenças
e as relações de correferência e outras relações entre elas, como ilustrado na Figura 7.21.

A Figura 7.21 mostra uma captura de tela com anotação em múltiplos níveis na ferra-
menta.

38https://universaldependencies.org/tools.html
39https://inception-project.github.io/
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Figura 7.20: Captura de tela no momento de edição de etiqueta de PoS na ferramenta
Arborator-Grew-NILC.

Figura 7.21: Captura de tela com anotação em múltiplos níveis na ferramenta INCEp-
TION.
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7.5 Considerações finais
No cenário de PLN, a análise sintática desempenha um papel importante na compreensão
e interpretação de textos. Como vimos, várias bibliotecas e ferramentas foram propostas
para trabalhar com a língua portuguesa, oferecendo soluções para a análise sintática de
sentenças. A interseção entre linguística computacional e programação torna a análise
sintática acessível mesmo para aqueles que não são especialistas em PLN, abrindo portas
para uma compreensão mais profunda dos textos em língua portuguesa e sua estrutura
intrínseca.
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Significado
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Capítulo 8

E o significado?

Cláudia Freitas
Publicado em: 26/09/2023

Semântica lida com o sentido do que é comunicado por meio da linguagem (em oposição
ao que é comunicado por imagens ou sons não verbais, por exemplo). Assim, a semântica
estuda o significado de palavras e frases. Mas a simplicidade relativa ao que é
semântica acaba aí. Nos estudos linguísticos, a semântica é conhecida como “um domínio
de investigação de limites movediços” e para o qual não há jargões bem estabelecidos (Ilari;
Geraldi, 1985, p. 6). A questão “o que é o significado de uma palavra?” (e também o
de uma frase) é um dos problemas nucleares da investigação semântica, e sua resposta irá
depender da perspectiva teórica adotada. Essa característica é diferente de outras áreas
do conhecimento, como a zoologia, por exemplo, em que não há controvérsia sobre o que
é um animal.

No PLN, diferentes maneiras de conceber o significado se manifestam em diferentes
abordagens para o tratamento do sentido, como veremos nos Capítulos 9 e 10.

Mas… sabemos o que é significado e os dicionários – objetos que contêm o significado
das palavras – não só existem, como são úteis. Então, por que tanta dificuldade? Por que
“limites movediços”?

Para ilustrar essa ideia, vamos fazer uma analogia entre a observação – e descrição – do
significado de uma palavra e a observação de uma onda, como narrada em “Palomar na
praia”, de um livro de Ítalo Calvino. Trata-se de um capítulo curto, e alguns trechos são
transcritos abaixo. A história gira em torno de alguém – Palomar – tentando conhecer
algo – uma onda – de forma maximamente objetiva. Palomar, aliás, além de nome do pro-
tagonista, é o nome de um observatório astronômico que, durante muito tempo, ostentou
o maior telescópio do mundo1. Vamos à história, apresentada no Quadro 8.1.

Quadro 8.1. Trechos da história “Palomar na praia” de Ítalo Calvino.

O senhor Palomar está de pé na areia e observa uma onda. Não que esteja absorto na
contemplação das ondas. Não está absorto, porque sabe bem o que faz: quer observar uma
onda e a observa. (…). Em suma, não são “as ondas” que ele pretende observar, mas uma
simples onda e pronto: no intuito de evitar as sensações vagas, ele predetermina para cada
um de seus atos um objetivo limitado e preciso.
O senhor Palomar vê uma onda apontar na distância, crescer, aproximar-se, mudar de forma
e de cor, revolver-se sobre si mesma, quebrar-se, desfazer-se. A essa altura poderia convencer-
se de ter levado a cabo a operação a que se havia proposto e ir-se embora. Contudo, isolar
uma onda da que se lhe segue de imediato e que parece às vezes suplantá-la ou acrescentar-se

1Devo à Helena Franco Martins a apresentação deste texto como alegoria tanto para as tentativas de
apreensão do significado como para a crise relativa ao conhecimento/ciência.

©2024 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licença Creative Commons
Atribuição-NãoComercial-SemDerivações 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

166



https://brasileiraspln.com
/livro-pln/3a-edicao/

Capítulo 8 E o significado?

a ela e mesmo arrastá-la é algo muito difícil, assim como separá-la da onda que a precede e
que parece empurrá-la em direção à praia, quando não dá até mesmo a impressão de voltar-se
contra ela como se quisesse fechá-la. (…).
Em suma, não se pode observar uma onda sem levar em conta os aspectos complexos que
concorrem para formá-la e aqueles também complexos a que essa dá ensejo. Tais aspectos va-
riam continuamente, decorrendo daí que cada onda é diferente de outra onda; mas da mesma
maneira é verdade que cada onda é igual a outra onda, mesmo quando não imediatamente
contígua ou sucessiva; enfim, são formas e sequências que se repetem, ainda que distribuídas
de modo irregular no espaço e no tempo. Como o que o senhor Palomar pretende fazer neste
momento é simplesmente ver uma onda, ou seja, colher todos os seus componentes simultâ-
neos sem descurar de nenhum, seu olhar se irá deter sobre o movimento da água que bate na
praia a fim de poder registrar os aspectos que a princípio não havia captado (…).
(…) Foi uma dessas línguas baixas de areia que o senhor Palomar escolheu como ponto de
observação, porque as ondas nelas batem obliquamente de uma parte e de outra, e ao caval-
garem por cima da superfície semi-submersa vão encontrar-se com as que chegam da outra
parte. (…).
O senhor Palomar está procurando agora limitar seu campo de observação; se tem presente
um quadrado de, digamos, dez metros de praia por dez metros de mar, pode levantar um
inventário de todos os movimentos de ondas que ali se repetem com frequência variada dentro
de um dado intervalo de tempo. A dificuldade está em fixar os limites desse quadrado, porque,
por exemplo, se ele considera como o lado mais distante de si a linha em relevo de uma onda
que avança, essa linha ao aproximar-se dele irá, erguendo-se, ocultar de sua vista tudo o que
está atrás; e eis que o espaço tomado para exame se destaca e ao mesmo tempo se comprime.
(…)
Contudo, o senhor Palomar não perde o ânimo e a cada momento acredita haver conseguido
observar tudo o que poderia ver de seu ponto de observação, mas sempre ocorre alguma
coisa que não tinha levado em conta. Prestar atenção em um aspecto faz com que este salte
para o primeiro plano, invadindo o quadro, como em certos desenhos diante dos quais basta
fecharmos os olhos e ao reabri-los a perspectiva já mudou. (…).
O vento estaria mudando? É pena que a imagem que o senhor Palomar havia conseguido
organizar com tanta minúcia agora se desfigure, se fragmente e se perca. Só conseguindo
manter presentes todos os aspectos juntos, ele poderia iniciar a segunda fase da operação:
estender esse conhecimento a todo o universo.
Bastaria não perder a paciência, coisa que não tarda a acontecer. O senhor Palomar afasta-se
ao longo da praia, com os nervos tensos como havia chegado e ainda mais inseguro de tudo.
CALVINO, Ítalo. Palomar. São Paulo: Companhia das Letras, 1994. p.7-11.

O que vemos, por trás da simplória tarefa de observação de uma única onda, é a
dificuldade de Palomar diante de um objeto que se transforma continuamente durante
a própria atividade de observação. Ainda que Palomar defina, de modo preciso, seu
objetivo e seu objeto (“observar uma simples onda e pronto”) e busque uma abrangência
descritiva (“Colher todos os seus componentes simultâneos sem descurar de nenhum”), é
difícil, na observação, isolar o objeto de suas “adjacências”, reduzir as diferentes instâncias
do objeto a uma essência comum (“sempre ocorre alguma coisa que não tinha levado em
conta”), controlar a subjetividade, suspender as pressões externas (“bastaria não perder a
paciência”), encontrar o ponto de vista superior ou ideal (“Foi uma dessas línguas baixas
de areia que o sr. Palomar escolheu como ponto de observação”). Enfim, definitivamente,
Palomar não é bem sucedido em sua empreitada, por mais simples que esta parecesse
inicialmente.

De volta à semântica, podemos nos imaginar como Palomar na tentativa de observar o
significado de uma única palavra. Podemos escolher a palavra “quente”, e teremos uma
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“sopa quente”, um “dia quente” e uma “cerveja quente”. Estamos tratando da mesma
temperatura, do mesmo significado, o que há em comum em todos eles, e que os define?
Podemos escolher outra palavra, “medo”, em “medo de altura”, “medo de perder o em-
prego”, “medo de barata”, “medo do mar”, “medo de sofrer”. Estamos falando exatamente
do mesmo “medo”? Qual o significado exato, preciso, de “medo”? Se estamos diante de
uma mesma palavra, e de uma palavra que sabemos usar, não seria esperado que soubésse-
mos definir, de forma clara e precisa, seu significado? Qual o significado (ou significados)
de “tomar”, tomando como exemplos combinações como “tomar um susto”, “tomar um
porre”, “tomar cuidado”, “tomar um suco”, “tomar remédios”, “tomar uma decisão”, “to-
mar conta”, “tomar um tombo”, “tomar ciência”, “tomar porrada”, “tomar dois banhos”,
“tomar um susto” etc.

É exatamente este tipo de dificuldade que justifica a existência, nos estudos linguísticos,
de duas grandes perspectivas que irão problematizar o que é o significado. São perspectivas
concorrentes, e de um modo bastante simplificado podemos chamá-las de representacio-
nistas ou essencialistas, por um lado, e de pragmáticas (ou, pragmáticas radicais),
por outro (Martins, 2000, 2004). No PLN, estas visões se manifestam em diferentes ma-
neiras de lidar com o significado: usando técnicas simbólicas (veja Capítulo 9) ou usando
representações distribuídas (veja Capítulo 10), respectivamente.

A perspectiva representacionista/essencialista é a visão hegemônica, estando pre-
sente em boa parte dos estudos linguísticos e no senso comum – e, até recentemente, em
boa parte do PLN também.

Nesta visão, palavras seriam como “substitutos” de entidades extralinguísticas, en-
tidades externas à linguagem (entidades mentais, reais ou virtuais). As palavras, nessa
perspectiva, importam pouco, importando mesmo as ideias (as entidades extralinguísticas)
que elas representam. Significado e palavra são, assim, entidades distintas, ainda que
relacionadas (falamos “do significado das palavras”, por exemplo), e a relação entre elas é
hierárquica, com a entidade significado se sobrepondo à entidade palavra (ou à palavra e
seus sinônimos), que apenas fornece matéria/forma para “hospedar” o significado.

Ainda de acordo com esta visão, apesar da multiplicidade de usos e contextos que po-
dem existir associados a uma mesma palavra (por exemplo “tomar”, ou “quente”, ou
ainda “liberdade”, “violência”, “aprender”, “significado”, “compreensão”) a comunicação
é possível porque esses diferentes usos estão associados a uma essência comum (a
entidade extralinguística), e por isso reconhecemos a palavra como sendo a mesma em
diferentes situações. A associação entre a palavra (ou a palavra e seus sinônimos) e sua
essência/ideia/conteúdo/conceito/significado, por sua vez, é guiada por regras. Apren-
der uma língua, aqui, é aprender a estabelecer a conexão entre a palavra e a entidade
extralinguística que ela representa (e diferentes línguas irão variar quanto às palavras
usadas para representar estes conceitos/ideias). Este conceito/ideia/significado, que algo
é separado da palavra, é um “objeto” extralinguístico (do mundo mental, real, virtual)
estável e com contornos bem definidos – mas que, por sua vez, também será descrito por
meio de palavras.

Podemos agrupar sob esta visão – apresentada aqui de maneira muito simplificada –
uma série de correntes teóricas que, de alguma maneira, compartilham a ideia de que a
estabilidade do significado (e a compreensão) é o resultado da representação de
algo que lhe é exterior.

Ainda segundo esta visão, os significados das palavras são, de certo modo, o que o dicio-
nário diz. O fato de dicionários representarem os significados de maneira objetiva, estável
e discreta (vemos isso na maneira pela qual as acepções estão claramente separadas e nu-
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meradas), faz parecer que os significados das palavras se organizam “naturalmente” assim2.
No PLN, reconhecemos esta maneira de lidar com o significado em recursos como word-
nets, por exemplo, que são bases de dados lexicais que contêm “nomes, verbos, adjetivos
e advérbios agrupados em conjuntos de sinônimos cognitivos, cada um representando
um conceito distinto”3 (grifo meu). Uma apresentação do que se pode fazer partindo
desse ponto de vista, e de por que ele continua tendo espaço no PLN, está no Capítulo 9.

Já do ponto de vista pragmático (ou, mais precisamente, pragmático radical)4, – e fa-
zendo igualmente uma apresentação bastante simplificada – o significado de uma palavra
é decorrência de situações concretas (e não o correspondente a uma entidade extralinguís-
tica), e situações concretas são variáveis. Nesta visão, os vários usos de uma palavra não
se organizam em torno de um núcleo semântico comum (a entidade extralinguística), ga-
rantidor da estabilidade do que elas significam. A estabilidade do significado será sempre
provisória, e o significado dependerá do uso, do contexto, do tempo, do espaço, de quem
fala … A comunicação se dá no risco (isto é, pode dar certo ou não, podemos nos
entender ou não), e os mal-entendidos existem, estão aí – não são um desvio ou uma falha,
são parte do jogo. O que determina se compreendemos o significado de um enunciado
linguístico é o fato de a manifestação dessa compreensão (um comportamento) ser
considerada adequada no contexto em que é produzida. Por exemplo, a um enunciado
como “Está quente aqui”, seriam manifestações legítimas ações como abrir a janela ou res-
postas como “Não acho” ou “Por que não tira o casaco?”, entre outras. Mas dificilmente
aceitaríamos como manifestações de compreensão do enunciado “Está quente aqui” dar
uma cambalhota ou uma resposta como “Prefiro melão”5. Aprender uma língua, aqui,
é aprender a tomar parte nas atividades humanas, um aprendizado que nunca se completa.

Assim como uma onda, os limites do significado de uma palavra não têm – aliás, podem
não ter, pois não se trata de uma exigência – a precisão ou os limites definidos, necessários
à formalização que sempre se buscou fazer. Segundo esta visão, o significado é flexível e
maleável, não havendo uma “essência”, algo que perpassa todos os usos, e sobre o qual
seja possível se sustentar, se estabilizar. No PLN, esta visão se alinha às representações
distribuídas (veja Capítulo 10)6.

Sabemos que uma mesma palavra pode aparecer em contextos diferentes – desde con-
textos completamente distintos, como “banco” e “manga”, até contextos ligeiramente di-
ferentes, como os exemplos de “quente”, “medo” ou “tomar”, que já vimos7. Nesse caso, e
considerando os modelos de representações distribuídas mais complexos e dinâmicos, cada
forma “quente” ou “medo” será representada de uma maneira – e por isso nesses casos fa-
lamos de vetores contextuais (contextual word embeddings). Nos vetores estáticos, que irão
representar de uma única maneira as várias formas “quente” ou “medo”, o alinhamento à
visão não-representacionista/não essencialista se mantém, uma vez que não há uma fonte
2Por trás de dicionários estão lexicógrafos e decisões editoriais.
3http://wordnet.princeton.edu/
4Dentre as linhas de investigação pragmáticas há as que poderiam ser também enquadradas em um
paradigma representacionista. Isto porque algumas correntes da pragmática recomendam a análise das
propriedades da prática da comunicação como maneira de fornecer uma explicação do que são as línguas
e os significados. Por isso a especificação indicando a “radicalidade” da visão que será apresentada.

5Mas mesmo estas poderiam ser aceitas se assim fosse previamente estipulado.
6Mas não se alinha à busca do algoritmo capaz de fornecer a representação distribuída “correta”, ou
“verdadeira”.

7É importante notar que, diferentemente do que supõe o senso comum, os casos de “banco” ou “manga”,
apesar de fartamente citados como exemplos de ambiguidade, estão longe de ser prototípicos. Pelo
contrário, são raros os casos em que dois sentidos se apresentam tão claramente distintos. O mais
comum são casos como “quente” ou “medo”.
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(ou entidade) externa que determina o significado da palavra. Vetores produzidos a partir
de conjuntos de dados diferentes irão levar a representações diferentes8.

Durante muito tempo, a semântica computacional esteve ancorada em visões
essencialistas-representacionistas (ou simbólicas), como ilustram os capítulos “Semantics”
de dois compêndios da área de PLN: Jurafsky; Martin (2023) e Mitkov (2003). No
entanto, trabalhos de PLN que dialogam claramente com perspectivas não-essencialistas
também não são novidade, como Kilgarriff (1997); Kilgarriff (2003) e Brewster; Wilks
(2004), por exemplo.

Entre as técnicas simbólicas e as representações distribuídas existem ainda os datasets
(ou corpora) com anotação semântica (veja Capítulo 13), uma terceira maneira de li-
dar com o significado no PLN. Se, por um lado, tais datasets se alinham às abordagens
probabilísticas, uma vez que podem ser usados como fonte para o aprendizado de má-
quina (para o aprendizado do significado), por outro lado, a atividade de anotação de
significado se alinha às abordagens representacionistas. Neste tipo de anotação (também
chamada de anotação de word senses), cada palavra (ou segmento de texto) é anotada com
informação relativa ao significado de acordo com o contexto específico em que aparece no
corpus. A informação relativa ao significado, por sua vez, vem de fontes externas (como
dicionários, wordnets, verbnets e framenets) e a tarefa de anotação pode ser descrita como
um trabalho de desambiguação, pois consistiria em selecionar, dentre os vários sentidos
possíveis de uma palavra, aquele usado no contexto da frase. O que a anotação faz, deste
modo, é criar uma representação estável entre a palavra e o seu significado, no con-
texto em que está sendo usada. Cada ocorrência de uma palavra poderá estar associada
a um significado diferente (e aqui vemos uma aproximação com abordagens pragmáticas),
desde que este significado esteja presente no inventário de significados usado na anota-
ção (aqui vemos uma aproximação com abordagens representacionistas). Para as pessoas
responsáveis pela anotação, a principal dificuldade está na escolha do sentido adequado
conforme o contexto, uma vez que os sentidos frequentemente se sobrepõem, como as
ondas observadas por Palomar.

Por exemplo, tomando a palavra “trabalho” destacada no parágrafo anterior, a tarefa
consiste em escolher, dentre opções listadas no quadro abaixo, retiradas do dicionário
Caldas-Aulete online9, aquela adequada ao contexto (se a anotação usasse o inventário de
uma wordnet como fonte, o inventário de significados poderia ser diferente10).

Quadro 8.2. Acepções da palavra trabalho conforme dicionário

1. Emprego da força física ou intelectual para realizar alguma coisa
2. Aplicação dessas forças como ocupação profissional: Seu trabalho é de gari.
3. Local onde isso se realiza: Mora longe do trabalho.
4. Esmero, cuidado que se emprega na confecção ou elaboração de uma obra
5. A confecção, elaboração ou composição de uma obra
6. Obra realizada: Essa cômoda é um belo trabalho de marcenaria.
7. Grande esforço; TRABALHÃO; TRABALHEIRA
8. Exercício para treino: A professora passou muito trabalho para casa.
9. Ação contínua de uma força da natureza e seu efeito: O trabalho do vento resulta na

8Mas mesmo representações distribuídas podem ser associadas a visões representacionistas, quando se
assume que tais representações são úteis apenas enquanto não encontramos a forma (ou a representação)
correta de uma palavra.

9https://www.aulete.com.br/trabalho
10Aqui é possível consultar a OpenWordNet-PT para os significados de “trabalho”: https://www.openwo

rdnet-pt.org/search?search_field=all&term=trabalho
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erosão eólia.
10. Med. Fenômeno orgânico que se opera no interior dos tecidos (trabalho inflamatório;

trabalho de cicatrização)
11. Resultado do funcionamento de uma máquina, um aparelho etc.: o trabalho de uma

pá mecânica.
12. Obrigação ou responsabilidade; DEVER; ENCARGO: Seu trabalho é protegê-lo do

assédio da imprensa.
13. Econ. Conjunto das atividades humanas empregado na produção de bens: O capital e

o trabalho são os pilares da economia.
14. Tarefa a ser realizada: Contratou-o para um trabalho temporário.

Fonte: (Freitas, 2022)

Parece que as acepções 1, 2 e 14 são aceitáveis no contexto da frase, o que já é um
problema se precisamos escolher apenas um sentido, e por isso não é exagero dizer que as
pessoas responsáveis pela anotação se sentem como Palomar na tentativa de isolar uma
onda.

Corpora anotados com este tipo de informação são escassos, e um dos motivos é justa-
mente a dificuldade de isolar o significado/conteúdo/essência das palavras enquanto estão
sendo efetivamente usadas.

O estudo de Baker et al. (2017) tentou entender por que, com este tipo de anotação,
era tão difícil conseguir uma boa concordância entre anotadores (veja Capítulo 13), isto
é, era tão difícil que as pessoas concordassem quanto à escolha do significado utilizado.
Afinal, a tarefa é simples: associar cada palavra ao seu significado, e, se sabemos a nossa
língua, sabemos o significado das palavras que usamos. No estudo, diferentes pessoas
deveriam anotar as mesmas palavras, nas mesmas frases, considerando o mesmo inventário
de sentidos. Os resultados indicaram uma variação bem maior que o previsto11. Vamos
lembrar que, na anotação, os significados precisam ser vistos como unidades discretas e
de conteúdo estável – uma necessidade de ordem prática que se alinha harmoniosamente
com visões representacionistas, mas que não encontra respaldo em visões pragmáticas.

O fato de representações distribuídas terem levado a resultados positivos no PLN não
deve ser visto como argumento contrário às técnicas simbólicas. São maneiras diferentes
de lidar com o sentido das palavras. Como tirar o melhor proveito destas diferentes visões
e abordagens, no PLN, é uma das questões que se coloca. O que temos visto é a limitação
de cada uma delas, tomada individualmente. Se consideramos o significado como uma
entidade estável, como lidar com as mudanças, que inclusive podem ser capturadas pelos
dicionários (dicionários, recentemente, mudaram a definição da palavra “família”12)? Por
outro lado, se consideramos a instabilidade e a dependência dos dados, como evitar vieses
indesejados, como a associação entre os sentidos, por exemplo, de “paraguaio” e “de baixa
qualidade”, quando dizemos “uísque paraguaio”?

Os próximos capítulos aprofundam cada uma dessas maneiras de trabalhar com o signi-
ficado no PLN.

11A seção “Anotações Semânticas” de Freitas (2022) traz um levantamento dos principais estudos sobre
anotação semântica e seus desafios, bem como uma apresentação linguística da alternativa oferecida
pelas representações distribuídas para o tratamento do significado.

12Dicionários mudam definição de família https://www.metropoles.com/vida-e-estilo/comportamento/d
icionario-houaiss-muda-significado-da-palavra-familia
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Métodos simbólicos em Processamento de Linguagem Natural (PLN) envolvem a utili-
zação de regras e representações formais explícitas para processar e entender textos em
linguagem natural. Esses métodos especializam-se na manipulação de símbolos e dados
estruturados, como gramáticas, ontologias e bases de conhecimento. Especificamente para
o entendimento de textos em linguagem natural usando técnicas simbólicas, existem anali-
sadores semânticos (ou parsers semânticos) e bases de conhecimento semântico, que visam
fornecer uma representação semântica dos textos. A partir desta representação, motores
de inferência são capazes de realizar raciocínio para que aplicações possam, por exemplo,
extrair informações, sumarizar textos, e responder perguntas com base nos textos.

A Figura 9.1 apresenta uma arquitetura tradicional para sistemas de entendimento de
textos em linguagem natural (Natural Language Understanding – NLU). A partir do texto
de entrada, uma camada de processamento sintático realiza uma série de análises no texto,
tais como detecção de língua, separação de sentenças, tokenização, análise morfológica
e sintática (Capítulo 4). Na fronteira entre o processamento sintático e a análise semân-
tica, outros processamentos linguísticos são necessários, como reconhecimento de entidades
nomeadas, identificação de expressões multipalavras etc. Em seguida, o texto analisado
(sintaticamente) é enviado ao analisador semântico (parser) que gera uma representação ló-
gica do texto. A representação lógica e a(s) base(s) de conhecimento, no que lhes concerne,
são entradas para o motor de inferência. Nesse processo, termos do texto de entrada são
associados aos elementos da base de conhecimento e o motor de inferência gera respostas
a perguntas (queries) para uma aplicação final.

É pertinente fazer uma observação neste ponto para uma definição de base de conheci-
mento. Uma “base de conhecimento” refere-se a um repositório centralizado, processável
por máquina, que contém informações, dados, regras e procedimentos que são usados para
capturar, representar e armazenar conhecimento geral ou de um domínio específico. Tais
bases de conhecimento são fontes de conhecimento de mundo e suportam diversas tarefas e
aplicações em PLN. Uma base de conhecimento pode ser estruturada de diversas maneiras,
incluindo bancos de dados relacionais, linguagem para ontologias (e.g. a OWL1), forma-
lismos para troca de dados entre sistemas (e.g. o formato JSON2), redes semânticas ou
sistemas baseados em regras, dependendo da sua finalidade e da natureza do conhecimento
armazenado.
1https://www.w3.org/OWL/
2https://www.json.org/json-pt.html
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Figura 9.1: Arquitetura de Sistemas de Entendimento de Linguagem Natural (NLU).

Fonte: Adaptada de (Ovchinnikova, 2012, p. 9)

Tradicionalmente, sistemas lógicos são usados para representação formal dos textos e
seus motores de inferência servem para gerar conclusões a partir dos textos. Podemos
citar os sistemas lógicos mais usados em PLN: variações de Lógica Descritiva (Description
Logic – DL) (Baader et al., 2003), da Lógica de Primeira Ordem (Blackburn; Bos, 2005;
Eijck; Unger, 2010), vários tipos de Programação em Lógica (PROLOG) (Dahl, 1994) e
Lógicas Intensionais (Shapiro, 2000).

Uma característica importante dos sistemas lógicos usados para a semântica de lingua-
gem natural é que eles dependem fortemente da forma lógica do texto ou argumento. No
entanto, muitas conclusões e respostas fornecidas ao se ler um texto são justificadas pela
contribuição semântica dos conceitos relacionados, não definida a priori, mas somente en-
quanto usados em um contexto particular. Por exemplo, considere a inferência que conclui
que “Alguém foi assassinado” a partir da premissa que “Alguém foi executado”. A con-
tribuição semântica do conceito “executar” (no sentido de “assassinar”) é que torna esta
inferência plausível, e não a forma da sentença. Da mesma forma, a inferência “um relâm-
pago é visto agora” para “um trovão será ouvido em breve” é autorizada pelo conteúdo
dos termos “trovão” e “relâmpago”. Para se realizar inferências desta natureza, alguns
filósofos como Sellars (Sellars, 1953) e Brandom (Brandom, 2001) propõem abordagens
para expressão do significado que suportam análises semânticas não somente sobre a forma
das sentenças, mas são capazes de, com base no domínio dos conteúdos dos termos articu-
lados nas sentenças e textos, descobrir como estes [os conteúdos dos termos] contribuem
conjuntamente para o significado das sentenças e para realização de inferências.

Este capítulo tem como objetivo examinar, além dos frameworks semânticos, tais como
AMR (Abstract Meaning Representation) (Banarescu et al., 2013) e DELPH-IN (Copes-
take et al., 2005), os tipos de bases de conhecimento mais utilizados em PLN. Nesta
versão inicial do capítulo, são apresentadas as bases (também chamadas de recursos léxico-
semânticos) WordNet de Princeton (Fellbaum, 1998) e FrameNet (Baker et al., 1998), e
suas versões em português: OpenWordNet-PT (De Paiva et al., 2012) e FrameNet Bra-
sil (FN-BR) (Torrent; Ellsworth, 2013); bem como bases de conhecimento voltadas ao
senso comum, tais como a ConceptNet (Speer et al., 2016) e iniciativas para o português
(OMCS-BR (Anacleto et al., 2006) e a InferenceNet-BR (Pinheiro et al., 2010)). Existem
outros tipos de bases de conhecimento na área do PLN, tais como dicionários e ontolo-
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gias diversas, por exemplo, WikiData (Vrandečić; Krötzsch, 2014), YAGO (Suchanek et
al., 2007) ou BabelNet (Navigli; Ponzetto, 2012). No entanto, nossa descrição aqui visa
apenas a uma primeira exposição dos distintos paradigmas de expressão de conhecimento
semântico. Tendo em vista cada base de conhecimento descrita, analisamos um exemplo
de texto motivador. Por fim, apresentamos as considerações finais deste capítulo.

9.1 Bases de Conhecimento Semântico
Na área da Inteligência Artificial (IA), o interesse por bases de conhecimento computáveis
ou processáveis por máquina surgiu na década de 60 com as primeiras redes semânticas
e representações baseadas em frames, propostas por Minsky (Minsky, 1975) e Fillmore
(Fillmore et al., 1976), respectivamente.

A comunidade de PLN foi rapidamente atraída por tais representações de conhecimento
de mundo, pois pareciam prover a solução para problemas de semântica de linguagem
natural. As mais antigas abordagens em PLN que utilizaram redes semânticas e frames
remontam aos trabalhos de Bates et al. (1982) e Bobrow et al. (1977), conforme citado
em (Ovchinnikova, 2012).

Neste capítulo, examinaremos dois tipos de bases de conhecimento: (1) recursos léxico-
semânticos e (2) bases de conhecimento de senso comum.

1. Recursos Léxico-Semânticos
Um conjunto de palavras existentes em uma determinada língua é chamado de lé-
xico da língua e cada elemento do léxico é chamado de item lexical (Capítulo 4).
Estes itens, quando organizados e agrupados de forma a facilitar o uso em proces-
sos computacionais, formam uma base de conhecimento lexical ou um recurso
léxico-semântico. Uma wordnet3 é um exemplo canônico desse tipo de base, onde
a organização dos itens lexicais se dá através de relações semânticas, predominante-
mente, de hierarquia (hiperonímia/hiponímia), de inclusão (holonímia/meronímia),
de equivalência (sinonímia) ou de oposição (antonímia). Essas bases incluem normal-
mente informação sobre os possíveis sentidos das palavras (por exemplo, um sentido
de “manga” é a fruta tropical, mas “manga” também pode ter o sentido de parte
de uma camisa), as relações entre sentidos (carro e pneu como merônimo-holônimo;
quente e frio como antônimos), e definições e frases que exemplificam a sua utiliza-
ção. Os recursos da família das wordnets são bases muito usadas em PLN e com
uma história de sucesso dada a cobertura, variedade de relações e organização do
conteúdo, além da facilidade de incorporação em aplicações e ferramentas que pre-
cisam entender textos em linguagem natural, através de toolkits como o NLTK4 e
spaCy5. Dentre as wordnets, temos a original e a mais proeminente – a WordNet de
Princeton ou PWN6 (Fellbaum, 1998).

2. Bases de Conhecimento de Senso Comum
Para a comunidade de Inteligência Artificial, a expressão “conhecimento de senso
comum” se refere aos fatos e conhecimentos informais possuídos pela maioria das
pessoas, frutos da experiência da vida diária e baseados na generalização de eventos
ou interpretações particulares, sem comprovação formal. Consiste em conhecimentos

3http://globalwordnet.org/
4https://www.nltk.org/
5https://spacy.io/universe
6http://wordnet.princeton.edu/
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espaciais, físicos, sociais, temporais e psicológicos (Liu; Singh, 2004). As bases de
conhecimento de senso comum expressam relações semânticas entre fragmentos de
textos, tais como: relações funcionais, causais, afetivas, temporais, motivacionais,
estruturais etc. Por exemplo, “bicicleta” é usada para “andar mais rápido que a pé”,
ou “cozinhar” é motivada por “fome”. Nessa classe, se enquadram a larga base de
senso comum ConceptNet7 (Speer et al., 2016), originalmente gerada de conteúdo
coletado de forma colaborativa na internet, e suas variações e congêneres.

Antes de iniciar a descrição das bases de conhecimento, introduziremos um exemplo de
texto, Exemplo 9.18, em português brasileiro, para ser analisado conforme os insumos de
cada base de conhecimento. Após o exemplo, indicamos algumas conclusões e respostas
resultantes de inferências que pessoas, inseridas na cultura brasileira e proficientes no
português, fariam ao ler o texto.

Exemplo 9.1.

Um assalto do tipo saidinha bancária, ocorrido na tarde desta terça-feira, ter-
minou com uma mulher de 42 anos baleada pelos assaltantes. O roubo ocorreu
na rua Professor Costa Mendes.

Conclusões:

• O assalto teve uso de arma de fogo.
• A vítima estava em uma agência bancária.
• A motivação do crime foi conseguir dinheiro.

Nas próximas subseções, são descritas algumas das bases de conhecimento mais repre-
sentativas para o PLN – Wordnet, FrameNet e a ConceptNet, e suas bases congêneres para
o português. No final de cada subseção, discorremos sobre como essas bases contribuem
para análise semântica do Exemplo 9.1. A escolha dessas três bases seguiu critérios de
abrangência de suas entradas e representatividade para tarefas de PLN. A WordNet de
Princeton é, consensualmente, o recurso léxico-semântico mais utilizado em PLN para dar
suporte a tarefas como desambiguação de sentido de palavras, perguntas e respostas, e
análise semântica. FrameNet é uma das bases mais relevantes para a tarefa de anotação
de papéis semânticos (Semantic Role Labeling – SRL), pois atribui papéis semânticos não
somente a verbos, mas também a termos das demais classes gramaticais. ConceptNet é a
base de conhecimento de senso comum com mais entradas tanto para o inglês quanto para
o português.

9.1.1 Wordnets
WordNet, desenvolvida por George A. Miller, Christiane Fellbaum e colaboradores, é consi-
derada uma base de conhecimento léxico-semântica que organiza os itens lexicais (palavras
ou expressões) em synsets (que vem de synonym sets, ou conjuntos de palavras sinônimas).
A primeira wordnet foi desenvolvida para o inglês por George Miller, na Universidade de

7https://conceptnet.io/
8Esse texto foi adaptado de notícia publicada em jornal digital, disponível em https://diariodonordeste.ver
desmares.com.br/seguranca/mulher-e-baleada-em-saidinha-bancaria-no-montese-1.933137?page=10.
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Princeton, um projeto que se iniciou em 1985, e é ordinariamente chamada de WordNet
de Princeton (ou Princeton WordNet, na sigla PWN)9 e é descrita por Fellbaum (1998).

Wordnets são redes de palavras amplamente utilizadas em PLN para dar suporte a
tarefas como desambiguação de sentido de palavras, perguntas e respostas, e análise se-
mântica em geral. A unidade básica da WordNet são os synsets que representam conjuntos
de palavras sinônimas. Cada synset expressa um conceito em particular. Os synsets têm
uma glosa, semelhante a uma definição num dicionário e podem conter ainda frases que
ilustram o emprego de alguma das suas palavras. A WordNet está dividida em quatro
redes semânticas, uma para cada classe aberta de palavras: substantivo, verbo, adjetivo
e advérbio.

Como exemplo, a Figura 9.2 apresenta os synsets da palavra “murder” (verbo “assassi-
nar”, em português) da PWN. Ao todo são três synsets, um na classe Noun (substantivo)
e dois na classe Verb (verbo). O primeiro synset da palavra “murder” (na classe Verb)
tem como tropônimos diretos os verbos “burke”, “execute” e hiperônimo direto o synset
“kill”.

Figura 9.2: Synsets da palavra “murder” na WordNet de Princeton.

9http://wordnet.princeton.edu/
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A PWN é a base léxico-semântica mais utilizada em PLN, com interfaces locais (APIs)
em alguns dos maiores sistemas de programação (.NET/C#, dBase, Java, MySQL, OCaml,
OSX, Perl, PHP, Prolog, Python, REST, SQL, Windows, XML)10, mais de 20 mil cita-
ções no Google Scholar e dezenas de projetos que a utilizam. Apesar de ser tão utilizada,
a WordNet de Princeton parou de evoluir em 2012, por falta de recursos financeiros. A
última edição oficial de PWN foi a versão 3.1, lançada em 2011. Em 2019 um consórcio de
pesquisadores, incluindo Christiane Fellbaum (a coordenadora da PWN), resolveu trans-
formar a PWN em um recurso moderno, hospedado em GitHub, de tal forma que possa
ser sempre atualizado (McCrae et al., 2019), mas a maior parte das aplicações continua
usando PWN 3.0 ou 3.1.

Como todas as bases com conhecimento semântico, WordNet não é um projeto acabado
e tampouco completo. Algumas lacunas decorrem da divisão e independência entre as
redes semânticas, o que dificulta a expressão de relações estruturais (entidade-atributo),
de relações semânticas que acontecem entre classes de palavras (verbos e substantivos, por
exemplo) em uma particular situação ou contexto; ou informações sintagmáticas: relações
que ocorrem entre os termos de um proferimento (entre verbo e substantivo, entre subs-
tantivo e adjetivo etc.). No que se refere aos tipos de relações expressas na PWN, essa
dispõe de relações causais entre synsets, por exemplo, “snore” implies “sleep”, mas não
numa taxa de cobertura suficiente em relação ao conjunto dos synsets. Outra limitação é
que recursos como a PWN são mais adequados para substantivos concretos do que para
conceitos abstratos como “medo”, “felicidade” etc. Enquanto substantivos concretos como
“gato”, “felino”, “mamífero”, “animal” etc. são mais facilmente organizados em taxono-
mias, tal processo é menos consensual quando aplicado às emoções ou a verbos. Um quarto
criticismo diz respeito às expressões multipalavras (MWEs – Capítulo 5). Essas existem
em PWN, mas não na quantidade suficiente para a modelagem adequada da língua. De
acordo com Sag et al. (2002, p. 2), o número de MWEs em PWN precisaria ser maior
do que é. Um quinto criticismo diz respeito ao nível de granularidade das distinções de
significado na PWN. Essas distinções são muito refinadas, o que faz com que as medidas
de concordância entre anotadores sejam baixas.

A partir da WordNet de Princeton, várias wordnets foram propostas para diversas lín-
guas, entre elas o português, conforme será descrito na seção a seguir.

9.1.1.1 Wordnets para o português

Vários recursos léxico-semânticos foram criados para o português nos últimos anos. Alguns
deles são listados na página da Linguateca11. O NILC12 tem uma coleção de recursos lista-
dos no portal PortLex13, entre os quais se encontram, entre outros, VerbNet.Br (Scarton;
Aluisio, 2012) e PropBank.Br (Duran; Aluísio, 2012).

Há várias versões de wordnets para o português, como Wordnet.BR (Dias-da-Silva, 2005),
Onto.PT (Gonçalo Oliveira, 2014), PULO (Simões; Guinovart, 2014) e OpenWordNet-
PT14 (De Paiva et al., 2012). Essas wordnets são discutidas detalhadamente em (De Paiva
et al., 2016; Gonçalo Oliveira, 2014), portanto, aqui simplesmente reiteramos a mensagem
principal dessas comparações.

10https://wordnet.princeton.edu/related-projects
11https://www.linguateca.pt/
12https://sites.google.com/view/nilc-usp/
13http://143.107.183.175:21380/portlex/index.php/en/
14https://www.openwordnet-pt.org/
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Apesar de existirem várias alternativas de wordnets para o português, todas são menores
e menos desenvolvidas do que a PWN. PWN é um recurso relativamente grande com
16MB, incluindo 155.327 palavras organizadas em 175.979 synsets num total de 207.016
pares de palavra-significado. A OpenWordNet-PT (OWN-PT) (De Paiva et al., 2012),
alinhada à PWN, conta com 47.702 synsets (somente 27% da PWN), dos quais 32.855
correspondem a substantivos, 5.060 a verbos, 8.753 a adjetivos e 1.034 a advérbios. O
número de projetos usando OWN-PT é muito limitado, possivelmente porque, construída
de forma semi-automática, usando aprendizado de máquina no conjunto de wikipedias
multilinguais (Melo; Weikum, 2009) e manualmente melhorando os dados obtidos.

Como exemplo, a Figura 9.3 apresenta os synsets da palavra “assassinar” na OWN-
PT. Ao todo são quatro synsets, um na classe Noun (substantivo) e três na classe Verbo.
O terceiro synset (02482425-v) refere-se a “matar intencionalmente e com premeditação”
(glosa) e possui como hiperônimo direto o synset “matar” (01323958-v).

Figura 9.3: Synsets da palavra “assassinar” na OpenWordNet-PT (OWN-PT).

Outras wordnets são ainda menores (PULO (Simões; Guinovart, 2014)), ou menos acu-
radas, pois, construídas numa abordagem mais dinâmica (ONTO.PT (Gonçalo Oliveira,
2014)), podem mudar completamente de uma versão para a seguinte.

Algumas decisões de projeto de uma wordnet, assim como de outras bases de conhe-
cimento, parecem claras e já são consenso na comunidade do PLN. Wordnets devem ser
recursos abertos, grátis e fáceis de utilizar. Devem ter versões adequadas a usuários hu-
manos e a agentes computacionais, isto é, devem ter interfaces de busca para usuários
e interfaces ou bibliotecas para usos computacionais. Tais recursos linguísticos precisam
ser mantidos e melhorados, pois nenhum é perfeito e as linguagens naturais são sistemas
vivos, dinâmicos e em constante e contínua evolução.

Porém, outras decisões permanecem em aberto: uma alternativa só para o português
brasileiro e outra para o português de Portugal? Ou uma alternativa para ambas variantes
do português? Alternativas multilinguais tais como Open Multilingual WordNet (OMW)15

(Bond; Foster, 2013) ou somente em português? Somente alternativas alinhadas a PWN
ou o alinhamento16 não é necessário? Somente as relações semânticas de PWN ou outras
também? As entidades nomeadas devem ser incluídas no recurso ou não? Qual deve ser o
registro do recurso? Deve incluir gírias e palavras de baixo-calão ou não?

15https://omwn.org/
16O alinhamento entre wordnets refere-se ao processo de mapeamento ou ligação de synsets entre diferentes

wordnets de línguas distintas. Por exemplo, o alinhamento entre PWN e OWN-PT seria o processo de
identificar que o synset em inglês para “car” é equivalente ao synset em português para “carro”.
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9.1.1.2 Análise do Exemplo Motivador usando a WordNet

Usaremos a OWN-PT para analisar o exemplo motivador Exemplo 9.1 apresentado no
início da Seção 9.1. No Exemplo 9.2, foram sublinhadas algumas palavras que foram
associadas a synsets na OWN-PT. Para realizar esta associação, é necessário definir o
sentido ou significado da palavra usada no texto. Esta tarefa em PLN denominamos
de Desambiguação do Sentido de Palavras (Word Sense Desambiguation – WSD). Após
o exemplo, são listadas algumas afirmações (especificamente de hiperomínia) entre o
synset da palavra usada no texto e outro synset.

Exemplo 9.2.

Um assalto do tipo saidinha bancária, ocorrido na tarde desta terça-feira, ter-
minou com uma mulher de 42 anos baleada pelos assaltantes. O roubo ocorreu
na rua Professor Costa Mendes.

Usando a OWN-PT, definimos os seguintes synsets para as palavras sublinhadas em
Exemplo 9.2: “assalto” (00783063-n), “terminar” (02610845-v). Não foi encontrado ne-
nhum synset para o termo “balear”. A seguir, algumas afirmações de hiperonímia entre
esses synsets e outros:

• “roubo” (00781685-n) é hiperônimo de “assalto”;
• “cessar” (02609764-v) é hiperônimo de “terminar”;

Algumas dificuldades com a análise do exemplo, à luz da OWN-PT, foram:

• A desambiguação não é simples nem para um ser humano proficiente na linguagem
natural (no caso, o português) e experiente com anotação de sentidos em wordnets.
A diversidade e granularidade de synsets encontrados para uma palavra dificulta
a definição do significado. Por exemplo, para a palavra “assalto” tem-se 07 (sete)
synsets e todos parecem adequados para definir o sentido da palavra no Exemplo 9.2;

• Para algumas palavras, não foram encontrados synsets na OWN-PT (e.g. “baleada”).

A partir da associação de uma palavra a um synset, um parser semântico pode, por
exemplo, expandir o texto com tais informações semânticas, servindo como entrada para
sistemas de entendimento de linguagem natural.

Como dito anteriormente, as bases não são sempre corretas e, definitivamente, não são
completas. A língua muda, evolue o tempo todo e os significados das palavras seguem essa
evolução. Nesse sentido, outros recursos léxico-semânticos são propostos e visam preen-
cher lacunas na semântica das linguagens naturais. Na próxima subseção, detalharemos o
recurso léxico-semântico FrameNet. Essa base se tornou relevante para a tarefa de Anota-
ção de Papéis Semânticos (Semantic Role Labeling – SRL) pela abrangência e por incluir
os papéis semânticos associados a substantivos e adjetivos.

9.1.2 FrameNet
FrameNet (Baker et al., 1998), da Universidade de Berkeley17, é um recurso com conhe-
cimento léxico e semântico baseado na semântica de frames (Fillmore et al., 1976) e na
teoria de frames de (Minsky, 1975). Um frame é uma estrutura hierárquica conceitual
17https://framenet.icsi.berkeley.edu/
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que define uma situação, objeto ou evento por meio de seus participantes e relacionamen-
tos. FrameNet faz parte da classe de recursos léxico-semânticos que suportam a tarefa
de Anotação de Papéis Semânticos (Semantic Role Labeling - SRL), pois provê uma base
de relações semânticas entre predicados e argumentos. Por exemplo, no evento de co-
metimento de crime, definido pelo frame Commiting_crime, são definidas as seguintes
relações entre os verbos “cometer” ou “perpetrar” e os argumentos “criminoso”, “crime”,
“explicação”, “frequência”, “instrumento”, “maneira”, dentre outros. Essas relações são
denominadas de papéis semânticos, pois expressam funções que os diferentes constituintes
de uma sentença desempenham em relação ao verbo ou predicado da sentença. FrameNet
difere-se de outros recursos para SRL, como PropBank (Palmer et al., 2005) e VerbNet
(Kipper et al., 2000), na medida em que associa papéis semânticos não somente a verbos,
mas também a substantivos, a adjetivos, a advérbios, e até a proposições.

A Figura 9.4 apresenta um recorte da definição e componentes do frame Commiting_crime18.

Figura 9.4: Descrição do frame Commiting_crime na FrameNet de Berkeley.

Como se pode observar na Figura 9.4, o frame é formado por vários componentes, des-
critos a seguir:

• Elementos de frames (Frame Elements – FE), que definem os papéis semân-
ticos envolvidos no frame. A sentença “He committed the murder coldly and delibe-
rately” (em português, “Ele cometeu o assassinato fria e deliberadamente”) evoca o
frame Commiting_crime através do verbo “commit”, cujos argumentos “He”, “the
murder” e “coldly and deliberately” expressam os seguintes papéis semânticos: “per-
petrator”, “crime” e “manner”, conforme abaixo:

18A descrição completa do frame está disponível em https://framenet.icsi.berkeley.edu/frameIndex.
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– [PERPETRATOR He] committed [CRIME the murder] [MANNER coldly
and deliberately.], onde:

∗ PERPETRATOR – o indivíduo que cometeu um crime;
∗ CRIME – um ato, geralmente intencional, que é formalmente proibido pela

lei;
∗ MANNER – uma descrição da forma e dos efeitos secundários do crime,

assim como descrições gerais comparando eventos, podendo também indicar
características salientes do criminoso que afetam a ação (presunçosamente,
friamente, deliberadamente, ansiosamente, cuidadosamente).

• Unidades Lexicais (Lexical Unit – LU), que são as palavras relacionadas no
frame. Cada palavra polissêmica19 com significados distintos pertence a um frame
diferente. Por exemplo, a palavra “commit” possui quatro entradas (sentidos)
no léxico, conforme os quatro frames dos quais participa: Imposing_Obligation,
Institutionalization, Commitment, Committing_crime. O léxico da FrameNet
contém, para cada unidade léxica, além do termo e de uma definição em linguagem
natural, as realizações sintáticas possíveis dos elementos de frames relacionados à
unidade léxica. Por exemplo, na sentença “He committed the murder coldly and
deliberately” (em português, “Ele cometeu o assassinato fria e deliberadamente”),
o elemento de frame ou papel semântico “crime” (the murder) possui a realização
sintática de sintagma nominal (NP – Noun Phrase);

• Entradas Lexicais (Lexical Entry – LE), que são unidades lexicais evocadoras de
frame, ou seja, que chamam ou ativam frames. No frame Commiting_crime, as entra-
das lexicais são os verbos commit.v e perpetrate.v e os substantivos commission.n
e crime.n. As entradas lexicais mais comuns são verbos, porém alguns frames são
ativados por substantivos e adjetivos. Por exemplo, a sentença “... the reduction
of debt levels to $665 million from $2.6 billion.” (em português, “... a redução dos
níveis de dívida para 665 milhões de dólares, de 2,6 mil milhões de dólares.”) tem-
se um exemplo de uso do frame Cause_change_of_scalar_position, evocado pelo
substantivo “reduction”;

• Corpus da FrameNet, um conjunto de sentenças anotadas que exemplificam os
componentes da FrameNet. O corpus da FrameNet é uma parte crucial, pois re-
presenta um recurso valioso para o desenvolvimento e teste de sistemas de PLN
que requerem uma compreensão da semântica dos textos, especialmente, dos papéis
envolvidos no evento. O conjunto total dos textos anotados contém, atualmente,
202.978 textos, divididos em:

– Conjunto de Anotações Completas (Full Text Annotation Sets), que contém
28.446 anotações semânticas detalhadas para textos inteiros, e não apenas para
frases isoladas. Essas anotações incluem informações sobre os elementos do
frame (papéis semânticos da FrameNet), as unidades e entradas lexicais (léxico
da FrameNet), e suas realizações sintáticas;

– Conjunto de Anotações Lexicográficas (Lexicographic Annotation Sets), que
contém 174.532 anotações para as palavras em uma língua, incluindo informa-
ções sobre os sentidos das palavras, os frames que esses sentidos evocam e os
papéis semânticos (elementos de frame) associados a cada sentido. Em (Ruppe-

19Uma palavra polissêmica é uma palavra que possui vários significados ou sentidos relacionados entre
si, dependendo do contexto em que é usada. Por exemplo, a palavra “banco” pode se referir a uma
instituição financeira, um local para sentar, ou a uma elevação de areia no mar.
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nhofer et al., 2006, pp. 67-88), tem-se o detalhamento das camadas de anotação
do corpus da FrameNet;

• Tipos semânticos, que são associados às unidades lexicais, aos elementos do frame
ou ao frame como um todo. Em (Ruppenhofer et al., 2006, pp. 111-120), tem-
se a definição destes marcadores semânticos. Por exemplo, o elemento de frame
Perpetrator do frame Committing_Crime é marcado como sendo do tipo sentient
(que percebe pelos sentidos, que recebe impressões).

Além da definição individual de cada frame, a FrameNet possui relações semânticas en-
tre frames, denominadas relações frame-to-frame. Alguns exemplos são: Inherits_from
(herda de), Is_Inherited_by (é herdado por), Is_Used_by‘ (é usado por). Em (Ruppenho-
fer et al., 2006, pp. 104-111), tem-se a descrição das relações frame-to-frame* suportadas
pela FrameNet.

Atualmente, a FrameNet contém 1224 frames, 10.478 elementos de frames (papéis se-
mânticos), e 13.687 unidades lexicais20.

FrameNet fornece uma nova perspectiva para um recurso léxico-semântico. O signifi-
cado de palavras ou unidades lexicais é dado no contexto das situações em que podem
participar (frames), por meio dos papéis que podem assumir. FrameNet não poderia subs-
tituir completamente a WordNet porque falta à primeira muitas das relações semânticas
úteis como meronímia e hiperonímia. Embora haja uma interseção entre essas bases, elas
se distinguem em boa parte. Enquanto a WordNet foca em relações entre synsets organi-
zando uma hierarquia e taxonomia do mundo, a FrameNet foca nas relações que ocorrem
em eventos.

Alguns projetos visam relacionar as entradas lexicais dessas duas bases. É o caso do
projeto SemLink21, cujo objetivo é vincular diferentes recursos léxico-semânticos por meio
de um conjunto de mapeamentos. Estes mapeamentos permitirão combinar as diferentes
informações fornecidas por esses diferentes recursos lexicais para tarefas como inferência
em linguagem natural (Natural Language Inference – NLI). Os recursos mapeados pelo
SemLink são WordNet, FrameNet, VerbNet e PropBank.

9.1.2.1 Framenets para o português

FrameNet Brasil (FN-Br)22 (Salomão, 2009), iniciativa de pesquisa lexicográfica, em de-
senvolvimento na Universidade Federal de Juiz de Fora (UFJF) desde 2008, tem o objetivo
de construir e evoluir, para o português, a contraparte linguística da rede semântica ori-
ginal FrameNet. Atualmente, a base da FN-Br é a base mais robusta e representativa do
paradigma da Semântica de Frames para o português. Foi construída através da tradu-
ção automática dos frames existentes na FrameNet original, e posterior adaptação para o
português brasileiro. Este processo de adaptação envolveu traduzir e ajustar a descrição
e os elementos dos frames para garantir que eles sejam relevantes e aplicáveis ao contexto
brasileiro. Além da adaptação dos frames originais da FrameNet, no âmbito de alguns
projetos, como o COPA 2014 (Torrent et al., 2014) e FLAME23, relativos aos domínios de

20Mais detalhes sobre os números atuais da FrameNet podem ser acessados em https://framenet.icsi.berk
eley.edu/current_status.

21https://verbs.colorado.edu/semlink/. A versão atual do SemLink é a versão 2.0 e pode ser acessada
pelo GitHub https://github.com/cu-clear/semlink.

22https://www2.ufjf.br/framenetbr/
23https://www2.ufjf.br/framenetbr/projetos/
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esporte e turismo, respectivamente, foram criados novos frames para representar conceitos
e situações específicos da cultura e do português brasileiro. O corpus FN-Br é constituído
pela combinação de mais de 16 corpora, todos caracterizados por permitir acesso público e
que representam usos do português europeu e do português brasileiro. Em 2009, de acordo
com (Salomão, 2009), os corpora totalizavam pouco mais de 280 milhões de palavras.

A Figura 9.5 apresenta um recorte da definição e componentes do frame Cometer_crime
da FN-Br24, adaptado do frame Commiting_crime da FrameNet de Berkeley (vide Fi-
gura 9.4).

Figura 9.5: Descrição do frame Cometer_crime na FrameNet Brasil (FN-Br).

Outras iniciativas culminaram na geração de bases de frames em português, todas de
menor tamanho que a FN-Br e para domínios ainda mais específicos.

A base FrameFOR (Barreira et al., 2017) é uma base com 113 frames em português
brasileiro, adaptados da FrameNet original, contendo os papéis semânticos, unidades e
entradas lexicais relacionados aos tipos de crimes mais investigados na Perícia Forense do
Estado do Ceará, no Brasil (PEFOCE) – formação de quadrilha, tráfico de drogas, seques-
tro, corrupção, receptação, contrabando, pedofilia, estupro, agressão, tortura, falsificação,
ameaça, porte ilegal de arma, estelionato, e extorsão.

O estudo de (Bertoldi, 2011) analisou os limites da criação automática de léxicos compu-
tacionais segundo o paradigma FrameNet, comparando as unidades lexicais evocadoras, os
papéis semânticos e a estrutura do frame Criminal_process, em inglês e português. Esse
estudo contrastivo mostrou que os frames do domínio jurídico são socialmente orientados
e que a criação automática de léxicos em áreas cultural e socialmente orientadas tende a
apresentar divergências. Em (Bick, 2009) tem-se a proposta de PFN-PT, um sistema para

24Ver descrição completa em https://webtool.framenetbr.ufjf.br/index.php/webtool/report/frame/main
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a anotação semântica automática do português, consistindo numa nova framenet contendo
cerca de 13.000 padrões sintáticos, cobrindo 7.300 lemas verbais com 10.700 sentidos.

Todos estes projetos, ainda que de menor porte, possuem relatos de sucesso em aplicações
de PLN como extração de informação, anotação de papéis semânticos, reconhecimento de
entidades nomeadas, evidenciando a importância de abordar as peculiaridades linguísticas
com perspectivas contextualizadas e culturalmente relevantes.

9.1.2.2 Análise do Exemplo Motivador usando a FrameNet

Nesta seção, usaremos a FrameNet de Berkeley para analisar o exemplo motivador definido
no início da Seção 9.1. No Exemplo 9.3 são destacados o frame associado, as unidades
lexicais (elemento evocador) que evocaram o frame e os papéis semânticos identificados no
texto.

Exemplo 9.3.

Um assalto do tipo saidinha bancária, ocorrido na tarde desta terça-feira, ter-
minou com uma mulher de 42 anos baleada pelos assaltantes. O roubo ocorreu
na rua Professor Costa Mendes.

• FRAME: Robbery (definição do frame: situação em que um perpetrador prejudica
uma vítima tirando algo (bens) dela … O assalto pode ser feito de uma maneira
específica (por exemplo, à força) e através de um meio específico (por exemplo,
ameaçando a vítima).)

• UNIDADE LÉXICA: robbery (“assalto” e “roubo”, em português)
• PAPEL SEMÂNTICO place: “rua Professor Costa Mendes”
• PAPEL SEMÂNTICO time: “na tarde desta terça-feira”
• PAPEL SEMÂNTICO perpetrator: “pelos assaltantes”

Uma dificuldade com a análise desse exemplo, à luz da FrameNet, foi na identificação
do papel semântico “vítima” (“uma mulher de 42 anos”), pois o complemento da sentença
que a contém “…com uma mulher de 42 anos baleada …” possui a estrutura sintática
Prep.Det.N (preposição + determinante + substantivo) e não é compatível com nenhuma
realização sintática do elemento de frame victim.

9.1.3 ConceptNet
ConceptNet25 (Speer et al., 2016) é uma base de conhecimento de senso comum que ex-
pressa relações rotuladas e ponderadas entre palavras ou fragmentos de textos em lingua-
gem natural, através de um Grafo de Conhecimento (Knowledge Graph) contendo edges
ou afirmações. Alguns exemplos de afirmações expressas na ConceptNet são:

• Uma rede é usada para pescar peixe (A net is used for catching fish.);
• “Folhas” é uma forma da palavra “folha” (“Leaves” is a form of the word “leaf”);
• A palavra “cold” em inglês é “studyeny” em tcheco (The word “cold” in English is

“studeny” in Czech);
• O alimento é usado para comer (Food is used for eating);
• Bicicleta é usada para chegar a algum lugar rápido (Bicycle is used for getting

somewhere fast);
25https://conceptnet.io/
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• Cozinhar é motivada por você está com fome (Cook is motivaded by being hungry).

Sua versão original (Havasi et al., 2007; Liu; Singh, 2004) foi criada pela equipe do Medi-
aLab do Massachusetts Institute of Technology (MIT) em 1999, a partir de conhecimentos
extraídos do projeto de construção coletiva (crowdsourcing) Open Mind Common Sense
(OMCS) (Singh et al., 2002). O OMCS surgiu com o objetivo de coletar, pela Internet e de
colaboradores voluntários, sentenças que expressavam fatos da vida comum. Por exemplo,
a sentença “The Effect of [falling off a bike] is [you get hurt]” foi coletada de voluntários,
quando solicitados a preencher os espaços do template “The Effect of [.….] is [.….]”. A
alternativa adotada pela equipe da ConceptNet foi construir a rede semântica (nós concei-
tuais interligados pelas relações semânticas), a partir de um processo automático sobre o
corpus OMCS, o qual extraiu as relações semânticas e seus argumentos.

A motivação do projeto que mantém a ConceptNet é expressar os fatos que as pessoas
sabem comumente sobre o mundo � conhecimento de senso comum � através de afirmações
que relacionam conceitos. Este tipo de conhecimento é importante porque, quando as
pessoas se comunicam, seus proferimentos acontecem sobre suposições implícitas e básicas,
as quais suportam e explicam boa parte dos raciocínios necessários para um bom nível de
entendimento e, consequentemente, uma boa comunicação. Por exemplo, quando alguém
fala “Eu comprei doces”, está implícito que usou dinheiro, ou quando fala “Fui a um
casamento”, provavelmente tinha uma noiva, um noivo, uma festa com bolo e champagne,
e o interlocutor está autorizado a perguntar “A noiva estava bonita?” etc.

Atualmente, a ConceptNet26 evoluiu como um projeto colaborativo com diversas fontes:

• Open Mind Common Sense (OMCS) (Singh et al., 2002) e projetos irmãos em outras
línguas (Anacleto et al., 2006);

• Informações extraídas da análise do Wikcionário27, em vários idiomas, com um ana-
lisador personalizado (“Wikiparsec”);

• “Games with a Purpose”, que são jogos projetados para coletar conhecimento comum
(Ahn et al., 2006; Kuo et al., 2009);

• Open Multilingual WordNet (Bond; Foster, 2013), uma representação de dados vin-
culados a WordNet de Princeton e seus projetos paralelos em vários idiomas;

• JMDict (Breen, 2004), um dicionário japonês multilíngue;
• OpenCyc, uma hierarquia de hiperônimos fornecida pelo Cyc (Lenat; Guha, 1989),

um sistema que representa o conhecimento do senso comum na lógica de predicados;
• Um subconjunto de DBPedia (Auer et al., 2007), uma rede de fatos extraídos de

infoboxes da Wikipédia.

A unidade de conhecimento da ConceptNet é uma afirmação ou edge28 que é uma relação
particular entre termos ou frases em uma linguagem natural, de uma fonte específica.
Sucintamente, cada edge é uma tripla com um primeiro argumento (nó inicial), um rótulo
da relação e um segundo argumento (nó final). Por exemplo, a afirmação “Bicycle is used
to get somewhere fast” pode ser expressa como (Bicycle, is used to, get somewhere fast).
Cada edge é representada em uma estrutura de dados com os seguintes atributos:

• URI – identificador único para a afirmação que está sendo expressa;
26Sua última versão é a ConceptNet 5.8 e a documentação completa está disponível em https://github.c

om/commonsense/conceptnet5/wiki
27Disponível em https://pt.wiktionary.org/wiki/Wikcion%C3%A1rio:P%C3%A1gina_principal
28https://github.com/commonsense/conceptnet5/wiki/Edges
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• REL – o URI da relação expressa no edge. Atualmente, existem 34 relações em edges
da ConceptNet 5 - RelatedTo, IsA, is Used For; Motivated by, Desires etc.29;

• START – o URI do primeiro argumento da afirmação;
• END – o URI do segundo argumento da afirmação;
• WEIGHT – a força da afirmação. Um peso típico é 1, mas pode ser maior a depender

do número de vezes que a afirmação foi recuperada ou generalizada a partir das
fontes;

• SOURCES – as fontes que, quando combinadas, dizem que esta afirmação deveria
ser verdadeira;

• LICENSE – o URI Creative Commons para a licença que rege esses dados;
• DATASET – o URI que representa o conjunto de dados de uma fonte específica que

criou a afirmação;
• SURFACE TEXT30 – o texto original em linguagem natural que expressou esta

afirmação. Os conceitos do início e fim serão marcadas entre colchetes duplos. Um
exemplo é “[[Bicycle]] is used for [[get somewhere fast]]”.

A ConceptNet contém mais de 21 milhões de edges e quase 10 milhões de nós com
palavras ou fragmentos de textos. A base cobre em torno de 78 linguagens naturais31 com
pelo menos 10.000 entradas no vocabulário. As 10 (dez) principais linguagens são: inglês,
francês, italiano, alemão, espanhol, russo, português, japonês, holandês e chinês. A base
de afirmações na linguagem inglesa possui um vocabulário com 1,8 milhão de nós, e no
português contém um vocabulário com 473 mil nós.

O framework computacional da ConceptNet contém uma hierarquia de URIs que iden-
tificam os principais componentes dessa base de conhecimento: afirmações (ou edges),
termos (palavras ou frases em uma linguagem particular), relações (por exemplo, IsA),
datasets, fontes de dados. Também possui uma API REST32 pela qual você pode obter os
componentes no formato JSON. Cada edge, termo, relação, dataset e fonte da ConceptNet
possui uma URI que os identificam e sua definição completa em JSON pode ser acessada
via API. A Figura 9.6 apresenta um recorte da definição do termo “murder”, contendo a
lista de edges a partir desse termo.

Ao acessar, via API, a definição deste termo, tem-se acesso à sua definição em JSON,
conforme ilustrado na Figura 9.7, com a URI deste conceito (“/c/en/murder”) e a lista
de edges.

ConceptNet se tornou um hub de conteúdo semântico, pois provê link para outras bases
de dados, com um toolkit e uma API que suportam inferências práticas de senso comum
sobre textos, tais como descoberta de contexto (que habilita a extração da vizinhança
contextual de um conceito, e.g., “tirar a roupa”, “ir dormir”, e “deitar-se” são vizinhos
do conceito “ir para a cama”), cadeia de inferências (que habilita encontrar caminhos na
rede semântica a partir de um conceito, e.g., “comprar comida” - “ter comida” - “comer
comida” - “sentir-se cheio” - “sentir-se com sono”) e analogia conceitual (que envolve
encontrar conceitos que são estruturalmente similares, e.g., “funeral” e “casamento”, “sofá”
e “cama”). Todos esses exemplos foram extraídos de (Ovchinnikova, 2012).
29A lista completa das relações expressas na ConceptNet está disponível em https://github.com/commo

nsense/conceptnet5/wiki/Relations
30Pode ser nulo porque nem todas as afirmações foram derivadas de entrada em linguagem natural
31As bases de afirmações da ConceptNet para todas as linguagens naturais suportadas pode ser consultada

em https://github.com/commonsense/conceptnet5/wiki/Languages
32Acessível em api.conceptnet.io. A documentação completa da API da Conceptnet pode ser acessada em

https://github.com/commonsense/conceptnet5/wiki/API
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Figura 9.6: Descrição do termo “murder” na ConceptNet 5.8.

9.1.3.1 Bases de conhecimento de senso comum para o português

Como visto, a Conceptnet 5.8 possui uma cobertura de 473 mil termos ou frases no por-
tuguês, representando assim a mais extensa base de conhecimento de senso comum para
essa língua.

O projeto Open Mind Common Sense – Brasil (OMCS-Br) foi um projeto do Labora-
tório de Interação Avançada (LIA) da Universidade Federal de São Carlos – UFSCar, em
colaboração com o MediaLab do MIT, para a coleta de conhecimento de senso comum em
português (Anacleto et al., 2006). Este projeto em 2010 contava com 160.000 afirmações
de senso comum de seus colaboradores. O projeto foi descontinuado, mas diversas aplica-
ções e estudos foram desenvolvidos a partir desta base. Dentre eles, podemos citar, uma
ferramenta que utiliza a base de conhecimento de senso comum para auxiliar a interação
humana (de alunos e professores) com ferramentas educacionais (Anacleto et al., 2007).

A base InferenceNet-BR (Pinheiro et al., 2010) adapta a ConceptNet (Liu; Singh, 2004)
adicionando uma camada que define o papel da afirmação em uma inferência – se como
premissa (ou pré-condição) ou como conclusão (ou pós-condição). Além da tradução dos
termos e suas afirmações (relações com outros conceitos), o projeto da InferenceNet-BR
evoluiu a base com novo conhecimento semântico específico para o domínio de segurança
pública em português.

A InferenceNet-BR compõe-se de duas bases de conhecimento:

1. Base Conceitual – essa base contém o conjunto de termos (palavras ou frases em
linguagem natural) relacionados em uma rede semântica, representada por meio de
quádruplas (ARG1, REL, ARG2, PESO, TIPO_INF) que definem as afirmações ou
edges, onde:

• ARG1 – identificador do termo inicial da relação;
• ARG2 – identificador do termo final da relação;
• REL – identificador da relação semântica de um total de 17 relações, por exem-

plo, “CapazDe”;“PartDe”; “ÉUm”; “EfeitoDe” etc.;
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Figura 9.7: Definição em JSON do termo “murder” na ConceptNet 5.8.

• PESO – força da afirmação. Um peso típico é 1, mas pode ser maior a depender
do número de vezes que a afirmação foi recuperada ou generalizada a partir das
fontes (Conceptnet original e corpus de textos de domínio);

• TIPO_INF – tipo da relação inferencial - premissa (pré-condição - PRE) ou
conclusão (pós-condição - POS).

2. Base de Sentenças-Padrão - essa base contém a estrutura sintática das sentenças-
padrão e suas relações com termos da Base Conceitual. Seja a sentença-padrão
𝑠𝑝1 = 𝑋 “ser_assassinado_por” 𝑌 . Temos que X está relacionado com o termo
“vítima” e Y está relacionado com o termo “criminoso”, através da relação “ÉUm”,
e com o tipo inferencial pós-condição. Ou seja, na sentença “Maria foi assassinada
por seu amante” podemos concluir que Maria é a vítima e seu amante é o criminoso.
A rede semântica dessa base de sentenças-padrão é representada, portanto, por meio
de quádruplas (SP, REL, ARG, PESO, TIPO_INF) que definem as afirmações ou
edges, onde:

• SP – identificador da sentença-padrão geralmente da forma “(X, sintagma ver-
bal, Y)”;

• ARG – identificador do termo final da relação;
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• REL – identificador da relação semântica de um total de 17 relações, por exem-
plo, “CapazDe”;“PartDe”; “ÉUm”; “EfeitoDe” etc.;

• PESO – força da afirmação. Um peso típico é 1, mas pode ser maior a depender
do número de vezes que a afirmação foi recuperada ou generalizada a partir das
fontes (Conceptnet original e corpus de textos de domínio);

• TIPO INF – tipo da relação inferencial - premissa (pré-condição - PRE) ou
conclusão (pós-condição - POS).

A Figura 9.8 ilustra uma parte da rede de relacionamento inferencial da palavra “crime”
na base InferenceNet-BR, com as seguintes relações:

• (capazDe, “crime”,“ter vítima”, “Pre”);
• (capazDeReceberAcao, “crime”,“evitar por polícia”, “Pre”);
• (primeiroSubEventoDe, “crime”,“escolher a vítima”, “Pre”);
• (usadoPara, “crime”,“vingança”, “Pre”);
• (capazDeReceberAcao, “crime”,“cometer com arma”, “Pre”);
• (capazDe, “crime”,“envolver violência”, “Pre”);
• (éUm, “crime”,“violação da lei”, “Pre”);
• (motivacaoDe, “crime”,“vingança”, “Pre”);
• (efeitoDe, “crime”,“culpa”, “Pos”);
• (efeitoDesejavelDe, “crime”,“julgamento”, “Pos”).

9.1.3.2 Análise do Exemplo Motivador usando a ConceptNet

Nesta seção, usaremos a base da ConceptNet para o português e para o inglês para analisar
o Exemplo 9.1. No Exemplo 9.4 são destacadas algumas afirmações de senso comum
associadas aos termos mencionados no texto (termos sublinhados).

Exemplo 9.4.

Um assalto do tipo saidinha bancária, ocorrido na tarde desta terça-feira, ter-
minou com uma mulher de 42 anos baleada pelos assaltantes. O roubo ocorreu
na rua Professor Costa Mendes.

Afirmações (edges) do termo assalto:

• “terror” está localizada em “assalto” (da base para o português);
• “pessoas com medo” está localizada “assalto” (da base para o português);
• “heist” is a type of “robbery” (roubo é um tipo de assalto);
• “revolver” is a thing used for “robbery” (revólver é uma coisa usada para assaltar)

Afirmações (edges) do termo balear (“shoot”, em inglês):

• “fight the enemy” is subevent of “shoot” (lutar contra o inimigo é subevento de
balear);

• “a gun” is a thing used for “shoot” (uma arma é uma coisa usada para balear);
• “shoot” is a way of “kill” (balear é uma forma de matar);
• “shoot” is a type of “sprout” (é um tipo de broto, como broto de feijão)

Algumas dificuldades com a análise do exemplo, à luz da ConceptNet, foram:
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Figura 9.8: Rede de relações inferenciais do termo “crime” (pré-condições (PRE) são as
arestas na cor vermelha, e pós-condições (POS) são as arestas na cor azul).

• A desambiguação do sentido da palavra “balear” no exemplo Exemplo 9.4 não é
trivial. Na base da ConceptNet não há separação das redes semânticas por classe
gramatical e de palavras polissêmicas. Por exemplo, as afirmações de “balear” no
sentido de atirar e em outros sentidos estão associadas a um mesmo termo, assim
como afirmações de “shoot” como verbo e como substantivo;

• As afirmações em português são incipientes na base da ConceptNet, pelo menos para
os termos analisados nesse exemplo.

9.2 Considerações finais
Ao longo deste capítulo exploramos três bases de conhecimento comuns na área de PLN:
WordNet, FrameNet e ConceptNet. WordNet, com sua rica estrutura hierárquica, destaca-
se por mapear relações semânticas entre conjuntos de sinônimos (synsets), fornecendo
uma compreensão sobre sinônimos, antônimos, hiperônimos e muito mais. Esse recurso
se tornou uma das ferramentas mais utilizadas em aplicações de PLN, desde a análise de
sentimentos até a desambiguação de sentidos.

FrameNet, por sua vez, adota uma abordagem baseada em frames para capturar signi-
ficados em dados contextos ou situações, fazendo a ponte entre elementos lexicais e seus
respectivos papéis semânticos. Através dessa base, podemos entender mais profundamente
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como as palavras interagem dentro de estruturas semânticas e pragmáticas mais amplas.
Esta abordagem, focada nos papéis semânticos, permite uma análise mais rica do texto,
tornando-a particularmente útil para tarefas de anotação de papéis semânticos e análise
de discurso. Em contrapartida, ela não possui um critério claro de completamento, ou
seja, não sabemos quando vamos ter (ou se já temos) todos os frames necessários.

Por fim, a base ConceptNet destaca-se pelo seu caráter colaborativo e multidimensional.
Integra conhecimentos de senso comum e conhecimento léxico-semântico de várias fontes
e idiomas, oferecendo uma visão ampla das relações entre conceitos e contextos. Seu for-
mato de rede semântica ajuda a capturar a complexidade e interconexão do conhecimento
humano de uma maneira holística. ConceptNet tem sido usada em aplicações de extração
de informação e reconhecimento de implicação textual. Em contrapartida, problemas de
consistência da base parecem importantes. E tal como no caso de FrameNet, não temos
um critério explícito de quando teremos uma cobertura suficiente.

Em resumo, cada uma destas bases de conhecimento representa um recurso para o PLN
com perspectivas únicas, mas qual delas se aplica melhor e em quais casos? Recursos
léxicos-semânticos parecem não serem suficientes para expressar conhecimento de mundo.
De outro lado, bases de conhecimento de senso comum são mais flexíveis e expressivas,
porém menos formais. Acreditamos que uma abordagem híbrida, em que tais bases de
conhecimento sejam usadas de forma combinada, é mais promissora para o PLN. Nas pró-
ximas versões deste capítulo introduziremos os parsers semânticos que, em conjunto com
as bases de conhecimento, constituem poderoso framework para sistemas de entendimento
de linguagem natural.
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É relativamente fácil para nós, seres humanos, visualizarmos um texto e, a partir de
uma simples leitura, extrairmos dele determinados tipos de informação. Por exemplo,
ao ler o texto “Ser feliz sem motivo é a forma mais autêntica de felicidade.” podemos
reconhecer o sentido das palavras e o significado do texto formado pela junção de todas as
palavras. Diferente dos humanos, os algoritmos computacionais não conseguem processar
símbolos/palavras. Ao invés disso, eles requerem uma representação numérica de um
documento ou texto a ser processado, para que consigam realizar suas operações.

A semântica distribucional tem sido atualmente a principal abordagem de representação
do significado lexical adotada nas mais diversas tarefas do processamento de linguagem
natural. Nessa abordagem, os itens lexicais (palavras) são representados por meio de
vetores de valores reais, conhecidos por vetores semânticos, que codificam o significado
das palavras a partir de sua distribuição em textos.

A semântica distribucional é ancorada na Hipótese Distribucional (Firth, 1957a; Har-
ris, 1954) que preconiza que palavras que têm um contexto linguístico semelhante tendem
a ter significado similar ou aproximado. É o caso, por exemplo, de palavras como “en-
sino” e “educação” que costumam aparecer no mesmo contexto de palavras como “aluno”,
“escola” e “professor”, sugerindo que existe uma similaridade entre as duas palavras em
certos contextos. Vejamos, por exemplo, a ocorrência dessas palavras nas sentenças a
seguir1:

1. MEC deve começar a ouvir alunos sobre novo ensino médio em 8 de maio.
2. Governo prorroga inscrições para concurso público de professores na rede estadual

de ensino.
3. Alunos e profissionais da educação terão aulas de comportamento seguro.
4. Aluno é colocado em ensino remoto após intimidar e tentar derrubar professor em

SP.

Assim, na semântica distribucional as palavras são caracterizadas pelo contexto em
que elas aparecem. Por se basearem em distribuição, os vetores semânticos podem ser
aprendidos automaticamente a partir de textos, sem que haja supervisão de um humano

1Sentenças retiradas de títulos de notícias retornadas pelo Google, em 18/04/2023, a partir dos termos
de busca “ensino” e “educação” combinados com “aluno”, “escola” e “professor”.
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(utilizando-se textos não rotulados, portanto). Os modelos que aprendem esse tipo de re-
presentação são denominados de Modelos Semânticos Distribucionais - MSD (Dis-
tributional Semantic Models – DSM, no inglês).

Os MSD são, frequentemente, classificados como vetores esparsos e vetores densos.
Por exemplo, o modelo TF-IDF, amplamente adotado em tarefas que envolvem a compa-
ração de similaridade entre documentos, como a detecção de plágio, a inferência textual
e a recuperação de informações, é um exemplo clássico de vetor esparso. Nesse modelo, o
significado de uma palavra é representado por meio de uma função simples calculada com
base na frequência da palavra em uma coleção de documentos, conforme será visto Se-
ção 10.2.1. Como muitas palavras nunca ocorrem em alguns documentos, frequentemente,
esse modelo leva a vetores muito grandes e esparsos, ou seja, com muitos zeros. Por outro
lado, os modelos da família Word2Vec (Mikolov et al., 2013b) são considerados vetores
densos (não esparsos), onde as entradas são números reais que representam propriedades
semânticas úteis (conforme será abordado na Seção 10.3.1, ao invés de contagens quase
zero.

A Figura 10.1 ilustra a estrutura geral dos Modelos Semânticos Distribucionais. Neste
capítulo serão abordados apenas os vetores esparsos e os vetores densos estáticos.
Mais especificamente, iniciaremos apresentando os modelos esparsos TF-IDF e PMI (Se-
ção 10.2) e depois apresentaremos os principais vetores densos estáticos como o Word2Vec,
o GloVe e o Fasttext (Seção 10.3). Os vetores densos dinâmicos, por sua vez, como ELMO,
BERT e GPT serão abordados no Capítulo 17. Antes, porém, de apresentar os MSD, in-
troduziremos alguns conceitos fundamentais da semântica vetorial e apresentaremos a si-
milaridade do cosseno (Seção 10.1), uma maneira padrão de usar os vetores semânticos
para calcular a similaridade entre palavras, sentenças e documentos, que é uma ferramenta
fundamental em aplicações práticas como a sumarização automática e a recuperação de
informações.

10.1 Semântica Vetorial
As primeiras investigações no campo da semântica vetorial, também conhecida por mé-
todos distribucionais, tiveram início na década de 1950, impulsionadas pela convicção
de que o significado de uma palavra pode ser definido a partir da sua distribuição nos
contextos linguísticos em que ela ocorre, compartilhada por linguistas como (Joos, 1950),
(Harris, 1954) e (Firth, 1957a), e pela proposta de (Osgood et al., 1957) de usar um ponto
no espaço multidimensional para representar a conotação de uma palavra. Portanto, os
métodos distribucionais se definem como uma representação vetorial que retrata o signi-
ficado de uma palavra a partir da distribuição das palavras que formam o seu contexto
(Jurafsky; Martin, 2023). Por exemplo, a Figura 10.2 representa o espaço vetorial se-
mântico da palavra “ensino”2. Palavras como “educação”, “estudantes”, “professores” e
“alunos” são alguns exemplos de palavras que compartilham esse mesmo espaço semântico.

A representação vetorial semântica, ou simplesmente vetores semânticos, é um padrão
de representação muito usual em PLN, que pode retratar vários aspectos do significado das
palavras, como a similaridade (ex. “comércio” e “negócio”); a orientação de sentimento
ou polaridade (ex. “fenomenal”, que conota uma avaliação positiva, e “estúpido”, que
conota uma avaliação negativa); a associação entre palavras (ex. “futebol” e “bola”, que
são claramente relacionados, uma vez que futebol se joga com uma bola), entre outros

2http://nilc.icmc.usp.br/nilc/index.php/repositorio-de-word-embeddings-do-nilc
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Figura 10.1: Ilustração dos Modelos Semânticos Distribucionais.

aspectos.
A ideia dos vetores semânticos é, então, representar cada palavra como um ponto em um

espaço vetorial multidimensional, construído a partir da distribuição de suas palavras
vizinhas.

Espaços vetoriais são objetos de estudo da Álgebra Linear e são bem caracterizados pela
sua dimensão, que, grosseiramente falando, representa o número de direções independentes
no espaço. Um espaço vetorial é formado por uma coleção de objetos chamados vetores.
Em um Modelo Semântico Distribucional é possível representar palavras, sentenças e até
documentos completos como vetores em um espaço multidimensional.

Geralmente, os vetores semânticos são representados por meio de uma matriz de coo-
corrência (ou distribuição de coocorrência), que retrata a frequência de coocorrência das
palavras. As representações matriciais mais comuns são a matriz termo-documento,
onde cada dimensão (vetor) da matriz representa um documento, e a matriz termo-
contexto, onde cada dimensão representa uma palavra (Jurafsky; Martin, 2023). As
subseções a seguir abordam essas duas formas básicas de representação.

10.1.1 Matriz termo-documento
Na matriz termo-documento, o espaço vetorial é formado por uma coleção de documen-
tos3 que representam pontos ou vetores nesse espaço. Cada vetor tem dimensão |𝑉 |, onde
|𝑉 | representa o tamanho do vocabulário, que contém as palavras distintas (sem repeti-
ções) de todos os documentos da coleção. Assim, cada palavra do vocabulário é uma linha
na matriz e cada coluna representa um documento da coleção. Cada célula da matriz,
3O termo “documento” é usado nesta seção de forma genérica, podendo se referir a sentenças, parágrafos
ou documentos completos.
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Figura 10.2: Espaço vetorial semântico da palavra “ensino” (representação gerada com o
modelo GloVe (Seção 10.3.3), disponibilizado pelo NILC).

por sua vez, representa a frequência de uma palavra em particular em um documento em
particular, ou seja, quantas vezes aquela palavra ocorreu naquele documento.

A matriz termo-documento foi definida por (Salton; Allan, 1994) como parte do Modelo
de Espaço Vetorial – MEV proposto pelos autores para a recuperação de documentos na
web. No MEV, um documento é representado como um vetor de frequência de palavras (ou
termos), uma coluna, como no exemplo da Tabela 10.1. Os três documentos representados
na tabela, por meio de colunas, representam pontos em um espaço tridimensional. A
matriz foi computada a partir de três textos de divulgação científica extraídos da revista
online Pesquisa FAPESP4, da seção de Tecnologia, edições 308 e 310 de 2021. Os textos se
referem aos seguintes temas: energias renováveis5 (coluna 1), risco de escassez de energia
fornecida pelas hidrelétricas brasileiras6 (coluna 2) e veículos elétricos movidos a etanol7
(coluna 3). A matriz da Tabela 10.1 representa apenas um subconjunto das palavras que
ocorreram nesses textos. A contagem (frequência) das palavras em cada texto foi realizada
considerando a sua forma lematizada.

Tabela 10.1: Matriz termo-documento para 5 palavras extraídas dos textos da revista on-
line Pesquisa FAPESP. As células representam a frequência de uma palavra
em cada texto.

energias renováveis escassez de energia veículos elétricos

energia 32 36 9

4https://revistapesquisa.fapesp.br/
5https://revistapesquisa.fapesp.br/a-forca-das-renovaveis/
6https://revistapesquisa.fapesp.br/sob-o-risco-da-escassez/
7https://revistapesquisa.fapesp.br/eletricos-movidos-a-etanol/
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energias renováveis escassez de energia veículos elétricos

eólico 15 15 1
renovável 6 8 4
etanol 1 1 22
hidrogênio 0 0 16

Em aplicações reais, os vocabulários têm milhares de palavras e o número de documentos
pode ser enorme (imagine todas as páginas da web). Isso frequentemente resulta em
vetores muito grandes, levando a matrizes esparsas, já que muitas palavras nunca aparecem
em outros documentos. Para lidar com um grande número de dimensões, uma técnica
comumente usada é a Análise Semântica Latente (em inglês, Latent Semantic Analysis
– LSA), que reduz a dimensionalidade do espaço vetorial através da Decomposição em
Valores Singulares (em inglês, Singular Value Decomposition – SVD), conforme veremos
na Seção 10.2.3.

10.1.2 Matriz termo-contexto
Os vetores semânticos também podem ser usados para representar o significado de pala-
vras e não apenas de documentos. Para tanto, ao invés de usarmos uma matriz de termo-
documento (como visto na Seção 10.1.1), usamos uma matriz de termo-contexto, tam-
bém conhecida por matriz palavra-palavra ou matriz termo-termo.

Na matriz de termo-contexto, o espaço vetorial é formado por uma coleção de pala-
vras que representam vetores nesse espaço. A matriz de coocorrência tem dimensionali-
dade |𝑉 | × |𝑉 | e cada célula representa o número de vezes que a palavra da linha (alvo)
e a palavra da coluna (contexto) coocorrem em algum contexto em um corpus de treina-
mento. O contexto pode ser, por exemplo, um documento, no qual a célula representa
o número de vezes que as duas palavras aparecem no mesmo documento. Entretanto, é
mais comum usar contextos menores limitados a um número de palavras à esquerda e à
direita da palavra-alvo (linha), por exemplo, três palavras à esquerda e três palavras à
direita. Dessa forma, cada célula representa o número de ocorrência da palavra da coluna
(contexto) em uma janela de três palavras em torno da palavra-alvo.

A Tabela 10.2 apresenta um subconjunto simplificado da matriz de coocorrência termo-
contexto computada a partir dos textos da revista Pesquisa FAPESP descritos na Se-
ção 10.1.1. As linhas da tabela representam cada palavra-alvo e cada célula indica o
número de vezes que a palavra-alvo correspondente coocorreu em cada contexto (colunas).
Para a criação da matriz foi considerada uma janela de contexto de tamanho 5, isto é,
cinco palavras à esquerda e cinco palavras à direita da palavra-alvo. Para exemplificação,
o vetor da palavra-alvo “energia” está destacado em negrito.

Tabela 10.2: Subconjunto simplificado da matriz de coocorrência termo-contexto compu-
tada a partir de três textos da revista Pesquisa FAPESP.

elétrica geração combustível
etanol 0 1 10
veículo 0 0 4
energia 20 5 2
país 5 2 0

Os vetores que representam palavras são frequentemente denominados de embeddings,
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embora muitas vezes esse termo seja usado de maneira mais restrita para se referir apenas
aos vetores densos como é o caso do Word2Vec, Glove e Fastext (Seção 10.3), e não aos
vetores esparsos como o TF-IDF e o PMI (Seção 10.2).

10.1.3 Calculando a similaridade entre vetores semânticos
Uma tarefa bastante comum do processamento de linguagem natural consiste em calcular a
similaridade entre vetores de documentos ou vetores de palavras, seja para estabelecer uma
métrica de semelhança entre dois textos ou para se ter uma medida de equivalência entre
duas palavras. Para tanto, faz-se necessário o emprego de alguma medida de similaridade
entre vetores.

A medida do Cosseno, também conhecida por distância do Cosseno, é sem dúvida
uma das mais clássicas da área de PLN. Essa medida calcula a distância entre dois vetores
no espaço vetorial a partir do valor do cosseno do ângulo compreendido entre eles. Se o
ângulo compreendido for zero (ambos os vetores apontam para o mesmo lugar), a medida
resultará no valor 1. Para um ângulo diferente de zero, o valor resultante será inferior
a 1. Para vetores ortogonais8, o valor será zero. Se os vetores apontarem em direções
contrárias, o valor será -1. Logo, a medida do Cosseno encontra-se no intervalo fechado
entre [-1, 1]. Contudo, como os valores de frequência de termos (palavras) são positivos, o
cosseno desses vetores encontra-se no intervalo entre [0, 1], sendo que quanto mais próximo
de 1 for o valor, maior é a similaridade entre os vetores.

A distância do Cosseno é dada pelo produto escalar entre dois vetores, também
chamado de produto interno na Álgebra Linear. Sejam 𝑥 e 𝑦 dois vetores semânticos
𝑛-dimensionais, ambos representando documentos ou ambos representando palavras, o
produto escalar entre 𝑥 e 𝑦 é definido pela Equação 10.1:

< 𝑥, 𝑦 >= 𝑥 ⋅ 𝑦 = ‖𝑥‖‖𝑦‖𝐶𝑜𝑠𝜃
𝐶𝑜𝑠𝜃 = 𝑥 ⋅ 𝑦

‖𝑥‖‖𝑦‖
onde <𝑥,𝑦> representa a somatória dos produtos das coordenadas correspondentes dos

vetores 𝑥 e 𝑦, calculada com base na Equação 10.1, e ‖𝑣‖ representa o comprimento do
vetor 𝑣 definido pela Equação 10.2:

𝑥 ⋅ 𝑦 =
𝑛

∑
𝑖=1

𝑥𝑖𝑦𝑖 = 𝑥1𝑦1 + 𝑥2𝑦2 + 𝑥3𝑦3 + ⋅ ⋅ ⋅ + 𝑥𝑛𝑦𝑛 (10.1)

‖𝑣‖ = √
𝑛

∑
𝑖=1

𝑣2
𝑖 (10.2)

Em suma, a distância do Cosseno entre dois vetores 𝑥 e 𝑦 é definida pela Equação 10.3:

𝐶𝑜𝑠 = 𝑥 ⋅ 𝑦
‖𝑥‖‖𝑦‖ = ∑𝑛

𝑖=1 𝑥𝑖𝑦𝑖

√∑𝑛
𝑖=1 𝑥2

𝑖 √∑𝑛
𝑖=1 𝑦2

𝑖

Para fins de exemplificação, consideremos os dois textos do Exemplo 10.1:

Exemplo 10.1.

1. Eu adorei o filme. Foi incrível.
8Dois vetores são ortogonais se o Produto Escalar entre eles é nulo (zero), conforme veremos na Equa-
ção 10.1.
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2. Eu detestei o filme. Foi horrível.

Podemos transformar esses textos em vetores que representam a frequência de ocorrência
de cada palavra. Para o conjunto de palavras {eu, adorei, detestei, filme, incrível, horrível},
temos os vetores semânticos 𝑎 e 𝑏, representando o texto 1 e o texto 2, respectivamente:

𝑎 = [1, 1, 0, 1, 1, 0]
𝑏 = [1, 0, 1, 1, 0, 1]
Inicialmente, vamos calcular a somatória dos produtos entre as coordenadas correspon-

dentes de 𝑎 e 𝑏, conforme a Equação 10.1:

𝑎 ⋅ 𝑏 = 1 ⋅ 1 + 1 ⋅ 0 + 0 ⋅ 1 + 1 ⋅ 1 + 1 ⋅ 0 + 0 ⋅ 1 = 2
Em seguida, calculamos o comprimento de cada vetor com base na Equação 10.2:

‖𝑎‖ = √12 + 12 + 02 + 12 + 12 + 02 =
√

4 = 2

‖𝑏‖ = √12 + 02 + 12 + 12 + 02 + 12 =
√

4 = 2
Por fim, substituímos os valores já calculados na Equação 10.3, para obtermos o cosseno

do ângulo entre os vetores 𝑎 e 𝑏:

𝐶𝑜𝑠(𝑎, 𝑏) = 2
4 = 0, 5

A similaridade entre os vetores 𝑎 e 𝑏 é diretamente proporcional ao cosseno do ângulo
entre os dois vetores, ou seja, 0,5.

A medida do Cosseno é menos sensível à frequência de ocorrência das palavras em
um corpus do que outras medidas de similaridade, como a Distância Euclidiana. Isso
significa que as palavras menos frequentes não terão um peso desproporcional no cálculo
da similaridade entre os vetores. Essa é principal razão que faz com que essa medida seja
tão frequente na Semântica Distribucional e muito usada para calcular a similaridade entre
vetores de palavras.

10.2 Vetores esparsos
Vimos nas Seções 10.1.1 e 10.1.2 que as matrizes termo-documento e termo-contexto asso-
ciam a frequência de ocorrência de cada termo ao documento ou contexto em que ocorrem.
No entanto, a frequência simples de um termo (isto é, o número de vezes que ele ocorre)
é pouco discriminativa, já que algumas palavras (como “porque”, “durante”, “após”, “so-
bre” etc.) são bastante comuns e não caracterizam nenhum documento ou contexto em
particular. Abordagens mais avançadas como é o caso das medidas TF-IDF (do inglês,
Term Frequency-Inverse Document Frequency) e PMI (do inglês, Pointwise Mutual In-
formation), costumam ser mais eficazes do que a simples frequência de um termo para
discriminar o conteúdo de um documento ou um contexto. Como muitos termos nunca
ocorrem em alguns documentos de uma coleção ou nunca aparecem em certos contextos,
frequentemente, essas medidas levam a vetores com muitas dimensões e esparsos, ou seja,
com muitos valores nulos (zeros). Por essa razão, as matrizes que se utilizam dessas me-
didas para atribuir valores aos termos são comumente chamadas de vetores esparsos.
As medidas TF-IDF e PMI serão detalhadas nas Seções 10.2.1 e 10.2.2, respectivamente.
Em seguida, na Seção 10.2.3, apresentamos o LSA (do inglês, Latent Semantic Analysis),
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um modelo muito adotado em PLN com o objetivo de reduzir a dimensionalidade de um
espaço multidimensional criado com o uso do TF-IDF ou PMI.

10.2.1 Atribuindo pesos aos termos da matriz termo-documento com
TF-IDF

A medida TF-IDF representa uma alternativa mais eficiente do que a contagem de termos
para atribuir valores aos termos de uma matriz termo-documento. Ela atribui um peso
para cada termo de um documento multiplicando a frequência do termo no documento
(TF) pelo inverso da frequência do termo em todos os documentos de um corpus ou coleção
(IDF). Dessa maneira, um termo que ocorre muitas vezes em um documento, mas não em
muitos documentos da coleção, terá um peso mais alto, enquanto um termo que ocorre
em muitos documentos terá um peso mais baixo.

A frequência de um termo (TF) mede a sua importância em um documento. Ela é
calculada com base no número de ocorrências de um termo 𝑡 em um documento 𝑑, dividido
pelo total de termos do documento 𝑑 (conforme a Equação 10.3). Essa medida é importante
porque, em geral, as palavras que aparecem com mais frequência em um documento são
mais relevantes para discriminar o seu conteúdo. Porém, TF somente não é suficiente para
identificar as palavras mais importantes de um documento, pois algumas palavras podem
ser muito frequentes em muitos documentos e, portanto, não auxiliam na discriminação
do seu conteúdo. A frequência inversa no documento (IDF) é, então, fundamental, para
atribuir um peso maior às palavras que são frequentes mas ocorrem em poucos documentos
de uma coleção.

A frequência inversa no documento (IDF) mede, portanto, a importância relativa de
uma palavra em uma coleção de documentos. Ela é calculada dividindo-se o número
total de documentos da coleção pelo número de documentos que contêm a palavra em
questão e tomando o logaritmo desse resultado. Seja 𝑁 o número de documentos de
uma coleção, o IDF de um termo 𝑡 é definido pela Equação 10.4. Em outras palavras,
o IDF mede a raridade de uma palavra em um conjunto de documentos. Essa medida é
importante porque palavras que aparecem em poucos documentos têm um maior poder
de discriminação do conteúdo de um documento.

𝑡𝑓(𝑡, 𝑑) = 𝑛𝑢𝑚𝑒𝑟𝑜_𝑜𝑐𝑜𝑟𝑟𝑟𝑒𝑛𝑐𝑖𝑎𝑠(𝑡, 𝑑)
𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙_𝑡𝑒𝑟𝑚𝑜𝑠(𝑑) (10.3)

𝑖𝑑𝑓(𝑡) = log ( 𝑁
𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙_𝑑𝑜𝑐𝑢𝑚𝑒𝑛𝑡𝑜𝑠(𝑡)) (10.4)

Assim, o TF-IDF de um termo 𝑡 de um documento 𝑑 é dado pelo produto entre o valor
TF (definido pela Equação 10.3) e o valor de IDF (definido pela Equação 10.4), conforme
a Equação 10.5:

tf-idf(𝑡, 𝑑) = tf(𝑡, 𝑑) ∗ idf(𝑡) (10.5)

Quanto menor o número de documentos que contêm determinado termo, maior será
o TF-IDF daquele termo. Em suma, termos que aparecem com frequência em muitos
documentos recebem um peso menor do que os termos mais específicos de um determinado
documento. TF-IDF é uma medida bastante versátil e amplamente utilizada em várias
tarefas que envolvem o processamento de textos. Alguns exemplos de aplicação mais
comuns que podem ser citados são:
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• Recuperação de informação: a matriz TF-IDF é usada para classificar e recuperar
documentos relevantes com base em termos de pesquisa específicos. Os termos mais
importantes, com os valores mais altos de TF-IDF, são usados para classificar a
relevância de cada documento.

• Análise de sentimentos: assim como na recuperação de informação, a medida TF-IDF
é usada para identificar as palavras mais importantes em um texto e, posteriormente,
a polaridade do sentimento associado ao texto (como positiva, negativa ou neutra)
é determinada com base nessas palavras.

• Agrupamento de documentos: a matriz TF-IDF também pode ser usada para agru-
par documentos que compartilham termos em comum. Os documentos que têm um
alto valor de TF-IDF para os mesmos termos são agrupados juntos.

• Sumarização de textos: na sumarização automática a medida TF-IDF pode ser usada
para identificar as palavras-chave ou os tópicos mais relevantes de um texto, para
gerar o seu resumo.

10.2.2 Atribuindo pesos aos termos da matriz termo-contexto com PMI
Uma forma mais eficaz de pesar os termos de uma matriz termo-contexto, comparada à
simples contagem de coocorrência de termos, é usar a medida PMI (do inglês, Pointwise
Mutual Information). PMI é uma medida estatística que auxilia na identificação de pa-
lavras associadas. Dito de outra forma, ela mede qual é a probabilidade que dois termos
ocorram juntos um do outro em relação à probabilidade de cada termo ocorrer de forma
independente. Por exemplo, o termo “inteligência artificial” tem um significado específico
quando as palavras “inteligência” e “artificial” aparecem juntas em um texto. Quando
ocorrem isoladamente, essas duas palavras constroem outros significados.

Formalmente, o PMI entre um termo alvo 𝑥 e um termo contexto 𝑦 é definido pela
Equação 10.6.

𝑝𝑚𝑖(𝑥, 𝑦) = log2
𝑝(𝑥, 𝑦)

𝑝(𝑥)𝑝(𝑦) = log2
𝑝(𝑥|𝑦)
𝑝(𝑥) = log2

𝑝(𝑦|𝑥)
𝑝(𝑦) (10.6)

onde:

𝑝(𝑡) = 𝑓𝑟𝑒𝑞𝑢𝑒𝑛𝑐𝑖𝑎(𝑡)
𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙_𝑡𝑒𝑟𝑚𝑜𝑠

A medida PMI leva em consideração, tanto a probabilidade conjunta dos termos (nu-
merador da Equação 10.6), quanto a distribuição geral de cada termo no corpus em que
estão sendo analisados (denominador da equação). Vale lembrar que a probabilidade de
dois eventos independentes ocorrerem é dada pelo produto das probabilidades dos dois
eventos9.

A medida PMI é simétrica, ou seja, 𝑝𝑚𝑖(𝑥, 𝑦) = 𝑝𝑚𝑖(𝑦, 𝑥). Assim, essa medida não
considera a ordem de ocorrência das palavras, ou seja, “inteligência artificial” e “artificial
inteligência” terão a mesma probabilidade.

Os valores de PMI podem ser negativos ou positivos. O valor de PMI será 0 quando 𝑥
e 𝑦 forem independentes, indicando que não há qualquer associação entre os dois termos.
Embora o valor possa ser negativo ou positivo, o resultado esperado é sempre positivo.
Valores negativos indicam que os termos estão ocorrendo com menos frequência do que
esperaríamos que eles ocorressem ao acaso. A medida PMI é máxima quando 𝑥 e 𝑦

9Os dois últimos termos da Equação 10.6 são considerados equivalentes pelo Teorema de Bayes.
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estão perfeitamente associados (isto é, 𝑝(𝑥|𝑦) ou 𝑝(𝑦|𝑥) = 1). Ou seja, quando os termos
têm alta probabilidade conjunta e cada termo tem uma baixa probabilidade de ocorrer
isoladamente, como, por exemplo, o termo “fiada” que provavelmente ocorre com maior
frequência com o termo “conversa” (na expressão “conversa fiada”) do que isoladamente.

O fato de a medida PMI poder assumir valores positivos ou negativos e sem limites
definidos torna mais difícil a interpretação dos resultados. Uma maneira de contornar
esse problema é substituir os valores negativos por 0, aplicando uma variação de PMI,
denominada PPMI (Positive Pointwise Mutual Information), definida pela Equação 10.7:

𝑝𝑝𝑚𝑖(𝑥, 𝑦) = 𝑚𝑎𝑥 (log2
𝑝(𝑥, 𝑦)

𝑝(𝑥)𝑝(𝑦) , 0) (10.7)

A medida PPMI é motivada pela observação de que valores negativos de PMI tendem
a não ser confiáveis, a menos que tenhamos um corpus muito grande e expressivo. Além
disso, evita que tenhamos que lidar com valores negativos tendendo ao infinito (−∞) para
termos que nunca ocorrem juntos (isto é, 𝑝(𝑥, 𝑦) = 0). Essa variante da medida PMI é
mais robusta e precisa para a construção de modelos semânticos distribucionais, uma vez
que ela remove os valores negativos de PMI que podem prejudicar a precisão dos modelos.
Em geral, quanto maior for o corpus, mais confiável será a medida de associação.

Embora PPMI seja uma medida útil para quantificar a força da relação entre dois termos
em um corpus, ela pode ser muito sensível à frequência dos termos, podendo superestimar
a associação entre palavras raras e subestimar a associação entre palavras comuns. Outra
limitação das medidas PMI e PPMI é que, por depender somente da coocorrência de
palavras no corpus, não levam em consideração a posição das palavras no texto. Isso pode
ser um problema em situações em que a ordem das palavras é importante como é o caso
das expressões multipalavras.

Medidas de associação de termos como PMI e PPMI são úteis em uma variedade de
aplicações de processamento de linguagem natural, conforme exemplificamos a seguir:

• Construção de modelos de linguagem: são úteis para identificar palavras que coocor-
rem com frequência em corpora, informação relevante que pode ser incorporada em
modelos de linguagem, como os modelos Word2Vec e Glove.

• Agrupamento de tópicos: são úteis para o agrupamento de documentos por tópicos
com base na identificação de palavras que são altamente correlacionadas a determi-
nado tópico.

• Recomendação de conteúdo/produto: são importantes para recomendar produtos
com base nas preferências do usuário, auxiliando na identificação de palavras frequen-
temente associadas a conteúdos/produtos específicos. Essas associações de palavras
são posteriormente usadas para fazer recomendações personalizadas.

• Tradução automática: são úteis para a identificação de palavras que ocorrem fre-
quentemente em um mesmo contexto de tradução.

• Análise de sentimento: são úteis para analisar a opinião ou sentimento expresso em
um texto, a partir da identificação de palavras-chave que são altamente correlacio-
nadas com um determinado sentimento, como “bom” ou “ruim”.

10.2.3 Reduzindo a dimensionalidade com LSA
Os modelos TF-IDF e PMI/PPMI apresentados nas Seções 10.2.1 e 10.2.2 frequentemente
geram matrizes esparsas contendo muitas células com valor nulo (zero), dado que muitos
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termos têm baixa frequência em muitos documentos (no caso da matriz termo-documento)
ou não ocorrem em muitos contextos em um corpus (no caso da matriz termo-contexto).
A esparsidade de uma matriz pode afetar significativamente o desempenho dos algoritmos
que a processam, levando a um aumento no tempo de processamento, devido à necessidade
de acessar todos valores armazenados, inclusive os valores nulos. Por conter muitos zeros,
a matriz esparsa ainda demanda muita memória para poder armazenar todos os valores,
mesmo com corpora relativamente pequenos.

Para lidar com esse problema decorrente do grande número de dimensões, é comum o
uso de técnicas que permitam reduzir a dimensionalidade de uma matriz. A Análise de
Semântica Latente (em inglês, Latent Semantic Analysis – LSA) ou, ainda, Indexação de
Semântica Latente (em inglês, Latent Semantic Indexing – LSI), como é chamada na área
de recuperação de informação, pode ser aplicada para reduzir a dimensionalidade de um
espaço multidimensional. O objetivo principal do LSA é reduzir a dimensão da matriz
original, diminuindo a importância de valores singulares menores. Isso ajuda a eliminar
ruídos e a capturar as relações semânticas subjacentes entre as palavras.

O LSA pode ser aplicado tanto em matrizes de termo-documento como em matrizes de
termo-contexto (ou palavra-palavra). A ideia por trás desse modelo é que existe alguma
estrutura semântica latente subjacente nos dados, que é ocultada em certa medida pela
incerteza na escolha das palavras. Para estimar essa estrutura latente, o LSA utiliza uma
técnica de análise matricial, da Álgebra Linear, chamada Decomposição em Valores Sin-
gulares (em inglês, Singular Value Decomposition – SVD) (Golub; Reinsch, 1970), que
permite determinar o conjunto de padrões que descreve um documento ou contexto. A
SVD encontra os principais eixos de variância no espaço vetorial. Assim, ao decompor
uma matriz termo-documento em valores singulares, por exemplo, é possível identificar
o conjunto de termos padrão que descreve qualquer documento daquela coleção. Na de-
composição, somente as 𝑘 dimensões mais importantes da matriz são mantidas. Como
resultado, tem-se um espaço semântico no qual termos e documentos semelhantes são
colocados próximos uns dos outros.

De maneira geral, decompor uma matriz 𝐴 de ordem 𝑚 × 𝑛 (para 𝑚 diferente de 𝑛)
significa fatorar essa matriz em três matrizes fatores, tal que o produto dessas matrizes
permite recompor a matriz 𝐴 original. Formalmente, a Decomposição em Valores Singu-
lares de uma matriz 𝑚 × 𝑛 de valores reais 𝐴 é igual ao produto de três matrizes fatores
𝑇 , 𝑆 e 𝐷𝑇 , conforme segue:

𝐴 = 𝑇 𝑆𝐷𝑇

onde 𝑇 e 𝐷 são colunas (vetores) ortonormais e 𝑆 é a matriz diagonal de valores sin-
gulares. As colunas de 𝑇 e 𝐷 representam os vetores singulares à esquerda (vetores de
palavras) e à direita (vetores de documentos ou contextos) de 𝐴, respectivamente. A
matriz 𝐴𝑘 𝑚 × 𝑛 é construída a partir dos 𝑘 maiores valores singulares (Figura 10.3).

Na Figura 10.3, 𝑚 representa o número de palavras (termos), 𝑛 é o número de docu-
mentos (ou contextos), 𝑘 é a dimensão desejada do espaço de conceitos reduzido, ou seja,
representa o total de valores singulares mais significativos a serem mantidos na matriz
reduzida e 𝑟 é o ranqueamento da matriz 𝐴 (𝐴(𝑚𝑖𝑛(𝑚, 𝑛)).

Durante a construção da matriz termo-documento ou termo-contexto, os valores nas
células da matriz representam a frequência com que um palavra ocorre em um determi-
nado documento (ou contexto). Essa coocorrência de palavras gera padrões de associação.
Dessa forma, na matriz 𝑇 resultante da decomposição SVD, as palavras que possuem
semelhanças semânticas são definidas através dos padrões de coocorrência entre palavras
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Figura 10.3: Decomposição em Valores Singulares

nos documentos (ou contextos) originais. Mais especificamente, a matriz 𝑇 contém vetores
de palavras que representam as relações semânticas latentes entre as palavras no espaço
de conceitos. Cada vetor é uma combinação linear ponderada desses conceitos latentes.
As palavras que compartilham padrões semânticos semelhantes terão vetores de palavras
semelhantes no espaço de conceitos. A similaridade semântica entre palavras pode ser
calculada utilizando a distância do Cosseno (Seção 10.1.3) entre os vetores de pala-
vras no espaço de conceitos. Palavras que são semanticamente similares terão vetores que
apontam em direções semelhantes e, portanto, terão valores de similaridade próximos de 1.
Essa abordagem permite capturar relações semânticas latentes entre as palavras, mesmo
que elas não tenham aparecido juntas frequentemente nos documentos originais. Isso é
especialmente útil para encontrar sinônimos, identificar tópicos subjacentes e lidar com a
chamada “maldição da dimensionalidade” em dados textuais.

A matriz 𝑆 é obtida com base no produto entre a matriz original 𝐴 e a sua matriz
transposta (𝐴𝑇 ), resultando em uma matriz de dimensão 𝑛×𝑛 (se a matriz original for 𝑚×
𝑛). Em seguida, calculam-se os autovalores e autovetores da matriz resultantes do produto
𝐴 ∗ 𝐴𝑇 . Os autovalores representam a variabilidade dos dados em direções específicas no
espaço. Os valores singulares são obtidos a partir dos autovalores. Eles são a raiz quadrada
dos autovalores positivos, ordenados em ordem decrescente. A matriz 𝑆 é então construída
como uma matriz diagonal, onde os valores singulares são colocados na diagonal principal e
os demais elementos são zeros. Quanto maior o valor singular, maior a contribuição desse
conceito latente na representação dos dados originais. A redução da dimensionalidade
envolve manter apenas os primeiros 𝑘 valores singulares mais significativos, onde 𝑘 é a
dimensão desejada no espaço de conceitos reduzido.

A matriz 𝐷𝑇 (de documentos ou contextos para conceitos), por sua vez, é calculada uti-
lizando os autovetores associados à matriz resultante do produto 𝐴 ∗ 𝐴𝑇 . Os autovetores
são os mesmos que compõem a matriz 𝑇 . Eles são normalizados para terem comprimento
igual a 1. Isso é importante para garantir que as informações de magnitude não sejam
distorcidas. A matriz 𝐷𝑇 é construída colocando os autovetores normalizados como colu-
nas, onde cada coluna representa um vetor de documentos ou de contextos no espaço de
conceitos.

Embora o LSA seja uma técnica poderosa para análise de texto e redução de dimensi-
onalidade, o modelo também possui algumas limitações que devem ser consideradas. Por
exemplo, ao tratar os termos como entidades independentes, ignorando as relações de
contexto mais complexas que ocorrem em linguagem natural, nuances de significado que
dependem do contexto podem não ser totalmente capturadas. Tratando as palavras de
maneira independente, o modelo também não captura a estrutura sintática da linguagem.
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Outra limitação importante é que o LSA tende a ter dificuldade em lidar com documen-
tos muito curtos, uma vez que a coocorrência de termos relevantes é menor e a represen-
tação no espaço de conceitos pode ser menos robusta. O LSA é uma abordagem estática,
o que significa que não é capaz de lidar bem com mudanças no significado das palavras
ao longo do tempo ou em diferentes contextos. Modelos mais recentes, como os baseados
em redes neurais, podem lidar melhor com essas nuances.

Embora o LSA capture informações semânticas latentes, os conceitos extraídos nem
sempre são facilmente interpretáveis por seres humanos. Isso dificulta a compreensão do
que exatamente está sendo capturado em cada dimensão reduzida do espaço de conceitos.
Além disso, ele não é capaz de capturar nuances semânticas mais complexas, como a
ambiguidade.

Em resumo, o LSA é uma técnica valiosa para muitas tarefas de processamento de
linguagem natural, mas é importante estar ciente de suas limitações e considerar outras
abordagens, como modelos baseados em redes neurais, para lidar com algumas das desvan-
tagens mencionadas.

10.3 Vetores densos estáticos
Vimos na Seção 10.2 como representar uma palavra por meio de um vetor esparso e com
muitas dimensões, correspondentes às palavras do vocabulário ou aos documentos de uma
coleção. Nesta seção, introduziremos uma representação de palavras mais robusta, co-
nhecida por embeddings, de vetores densos e menores, com dimensões variando entre
50-1000. Essas dimensões não possuem uma interpretação clara do seu significado (Ju-
rafsky; Martin, 2023).

Os vetores são densos, ou seja, seus valores são números reais positivos ou negativos,
ao invés de contagens esparsas, na maioria das vezes zeros, como é o caso dos vetores
esparsos vistos na Seção 10.2. Vetores densos (daqui em diante, embeddings) capturam
melhor as relações semânticas e contextuais entre as palavras do que os vetores esparsos.
Por exemplo, na representação vetorial esparsa, sinônimos como “alfabeto” e “abecedário”
muito provavelmente têm dimensões distintas e não relacionadas, pois esse tipo de modelo
pode falhar ao capturar a similaridade entre palavras que estão no contexto de “alfabeto”
e “abecedário”. Essa é uma das razões que faz com que os embeddings apresentem melhor
desempenho em tarefas de PLN do que os vetores esparsos.

Os embeddings são aprendidos a partir de corpora por meio de algoritmos de aprendi-
zado de máquina supervisionado ou não supervisionado, por exemplo, usando redes neurais
artificiais como é o caso do modelo Word2Vec (Seção 10.3.1), ou, ainda, usando represen-
tação estatística da matriz de coocorrência de termos, como é o caso do modelo Glove
(Seção 10.3.3).

Os vetores de embeddings podem ser estáticos ou dinâmicos. Os embeddings es-
táticos permanecem fixos uma vez aprendidos, ou seja, eles não podem ser ajustados ou
modificados para uma tarefa específica. Ao contrário desses, os embeddings dinâmi-
cos podem ser ajustados em tarefas específicas, se adaptando às nuances específicas da
tarefa e ao contexto atual. A escolha entre essas abordagens depende das necessidades
da aplicação, do domínio e das características das tarefas em que os embeddings serão
utilizados.

Nesta seção o foco será apenas na descrição dos embeddings estáticos, mais espe-
cificamente, nos modelos Word2Vec (Seção 10.3.1), Fasttext (Seção 10.3.2) e GloVe (Se-
ção 10.3.3). Os embeddings dinâmicos como os modelos ElMo, BERT e GPT são
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abordados no Capítulo 17.
Os embeddings estáticos podem ser definidos para diversos tipos de unidades de

representação, incluindo palavras, caracteres, subpalavras, sentenças e até mesmo textos
com várias sentenças. Por exemplo, considere as sentenças do Exemplo 10.2:

Exemplo 10.2.

1. Vou ao banco sacar dinheiro.
2. Adoro sentar no banco da praça.

Considerando o contexto da sentença e o senso comum, o termo “banco” na primeira
sentença corresponde a uma instituição financeira cujo significado é distinto do “banco”
da segunda sentença que corresponde a um assento. Neste caso, os embeddings estáticos
definem um mesmo vetor para representar a palavra “banco” nas duas sentenças, indepen-
dente do contexto.

Formalmente, as unidades de representação e seus vetores são representados por uma
matriz

𝑀 ∈ ℝ|𝑉 |×𝑑

onde |𝑉 | é o tamanho do vocabulário 𝑉 e 𝑑 é a dimensão do embedding, em geral, um valor
entre 50-1000. Cada linha da matriz contém o vetor estático da unidade de representação
𝑢𝑖 ∈ 𝑉 .

Embora a ideia de representar elementos de um texto usando vetores no espaço multi-
dimensional não seja tão recente (vide, por exemplo, (Joos, 1950), (Harris, 1954), (Firth,
1957a), (Osgood et al., 1957)), somente a partir de 2013 os embeddings começaram a
ser muito utilizados, com o desenvolvimento e a disponibilização do modelo Word2Vec
(Mikolov et al., 2013b), conforme explicado a seguir.

10.3.1 Word2Vec
O Word2Vec é uma técnica de aprendizado de unidades de representações distribuídas
proposta por Mikolov et al. (2013b), que tem como objetivo capturar a semântica e a
relação entre unidades de representação em um corpus, aprendendo embeddings estáticos
para cada palavra presente no vocabulário de treino (Jurafsky; Martin, 2023). O modelo é
baseado na ideia de que palavras que ocorrem em contextos semelhantes têm significados
semelhantes. Portanto, ele explora a distribuição de palavras em grandes corpora para
aprender representações vetoriais que capturam esses padrões.

O Word2Vec possui duas arquiteturas principais: CBOW – Continuous Bag-of-Words
e Skip-gram. Na arquitetura CBOW, o modelo tenta prever uma palavra-alvo com base
em um contexto de várias palavras de entrada. O contexto é definido por um conjunto
de palavras vizinhas da palavra-alvo. Ao contrário do CBOW, na arquitetura Skip-gram
o modelo tenta prever o contexto (palavras vizinhas) de uma palavra-alvo. Dito de outra
forma, o Skip-gram tenta encontrar as palavras que normalmente aparecem no contexto
da palavra-alvo. Esse método é, em geral, mais lento de treinar, mas muitas vezes gera
representações mais precisas.

As subseções 10.3.1.1 e 10.3.1.2 explicam as arquiteturas CBOW e Skip-gram, respecti-
vamente.

©2024 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licença Creative Commons
Atribuição-NãoComercial-SemDerivações 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

205



https://brasileiraspln.com
/livro-pln/3a-edicao/

Capítulo 10 Semântica distribucional

10.3.1.1 CBOW

A ideia principal por trás do CBOW é prever a palavra-alvo com base no contexto. O
contexto é definido por um conjunto de palavras vizinhas da palavra-alvo. Por exemplo,
na frase “Vou ao banco sacar dinheiro.”, o CBOW tentaria prever a palavra “banco”
com base no contexto [Vou, ao, sacar, dinheiro], sendo [Vou, ao] o conjunto de palavras
anteriores a palavra-alvo e [sacar, dinheiro] o conjunto de palavras posteriores. Dessa
forma, o modelo aprende a associação entre as palavras do contexto e a palavra-alvo.

A arquitetura do CBOW é baseada em uma rede neural de uma única camada oculta
(Figura 10.4). A camada de entrada possui um neurônio para cada palavra no contexto.
A camada oculta (camada de projeção) tem um número fixo de neurônios, que é um hiper-
parâmetro definido antes do treinamento. A predição da palavra-alvo 𝑤(𝑡) é feita base nas
palavras de histórico e palavras futuras e o resultado calculado na saída da projeção é a
média de todos os vetores de todas as palavras presentes no contexto da camada de entrada.
Este modelo pode prever tanto palavras anteriores como posteriores a uma palavra-alvo
em um contexto.

Figura 10.4: Arquitetura CBOW. Prediz a palavra-alvo com base no contexto.

Fonte: Adaptado de (Mikolov et al., 2013b)

O treinamento do modelo utilizando a arquitetura CBOW é dada pela Equação 10.8,
onde 𝑁 é o tamanho da camada de projeção, isto é, o número de neurônios da camada
oculta; 𝐷 é a dimensão dos vetores; e 𝑉 é o vocabulário. A primeira parte da fórmula,
𝑁 × 𝐷, refere-se à multiplicação de matrizes durante o treinamento. A segunda parte,
𝐷 × log2(𝑉 ), está relacionada ao softmax, usado para calcular a probabilidade de cada
unidade de representação no vocabulário 𝑉 ser a representação de destino, com base nos
vetores das representações de entrada.

𝑄 = 𝑁 × 𝐷 + 𝐷 × log2(𝑉 ) (10.8)
O softmax é uma generalização da função sigmoid que converte um vetor numérico em

um vetor de probabilidades de possíveis saídas (Jurafsky; Martin, 2023), com valores den-
tro do intervalo [0,1] perfazendo um somatório de 1, como representado na Equação 10.9.
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𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑣𝑖) = 𝑒𝑥𝑝(𝑣𝑖)
∑|𝑉 |

𝑗=1 𝑒𝑥𝑝(𝑣𝑗)
(10.9)

Assim, a função softmax tem por objetivo converter um vetor numérico em um vetor
normalizado de probabilidades.

10.3.1.2 Skip-gram

Enquanto o modelo CBOW prevê a representação de uma unidade (e.g. palavra) com base
nos contextos em que ela ocorre em um corpus de treinamento, o modelo Skip-gram tenta
prever o contexto (ou as representações vizinhas) a partir de um alvo. Considerando as
representações como palavras. Nesta arquitetura, cada palavra é uma entrada para uma
rede neural similar à arquitetura do CBOW, com camada de projeção para prever pala-
vras dentro de um determinado intervalo antes e depois da palavra de entrada, conforme
Figura 10.5. Utilizando o mesmo exemplo anterior, o Skip-gram recebe a palavra “banco”
como entrada e tenta prever o contexto “Vou, ao, sacar, dinheiro”. Essa abordagem per-
mite que o modelo aprenda a representação de uma palavra, considerando as palavras que
normalmente aparecem ao seu redor.

Nesta arquitetura do Skip-gram, aumentar o tamanho do intervalo resulta em vetores
melhores; entretanto, isso também aumenta a complexidade computacional do algoritmo.
A complexidade do treinamento do modelo utilizando a arquitetura Skip-gram é proporci-
onal à Equação 10.10, onde 𝐶 é a distância máxima entre as palavras.

𝑄 = 𝐶 × (𝐷 + 𝐷 × log2(𝑉 )) (10.10)

O Skip-gram parte da ideia de que é mais provável que uma palavra ocorra próxima
a uma palavra-alvo se seu vetor for similar ao vetor desta palavra-alvo. Esse cálculo de
similaridade é baseado na similaridade do Cosseno (Seção 10.1.3).

Em suma, o Skip-gram treina um classificador que, dada uma palavra-alvo e seu con-
texto, calcula uma probabilidade do quão similares são o contexto e a palavra-alvo. Quanto
mais distantes forem os vetores do contexto e da palavra-alvo, menos relacionados são a
palavra-alvo e o contexto e, portanto, menor será o peso daquele contexto no treinamento
(Mikolov et al., 2013b).

10.3.1.3 Treinamento do Word2Vec

O processo de treinamento do Word2Vec envolve a criação de um vocabulário a partir do
corpus. Durante o treinamento, o modelo ajusta os valores desses vetores para maximizar
a capacidade de prever a palavra-alvo ou o contexto, dependendo da arquitetura escolhida.

Embora considerada mais complexa que a CBOW, a abordagem Skip-gram é mais comu-
mente utilizada com a técnica de amostragem negativa (Skip-gram with Negative Sampling
– SGNS). Na amostragem negativa apenas um subconjunto de palavras negativas (palavras
não contextuais) é selecionado para a atualização dos pesos, ao invés de ajustar os pesos
de todas as palavras no corpus a cada iteração. Isso torna o treinamento mais eficiente
computacionalmente, aprendendo boas representações, especialmente para palavras mais
frequentes (Mikolov et al., 2013b).

Uma vez treinado, o modelo Word2Vec é capaz de fornecer representações vetoriais para
palavras (embeddings), nas quais palavras semanticamente similares são mapeadas para
regiões próximas do espaço vetorial.
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Figura 10.5: Arquitetura Skip-gram. Prediz o contexto com base na palavra-alvo.

Fonte: Adaptado de (Mikolov et al., 2013b)

10.3.1.4 Limitações do Word2vec

Apesar das vantagens de se utilizar o modelo Word2Vec, é importante destacar que o
mesmo possui algumas limitações. Embora o modelo Word2Vec capture as relações semân-
ticas entre palavras, as palavras com múltiplos sentidos podem ser ambíguas dependendo
do contexto, dificultando a precisão da representação.

Outra limitação do Word2Vec é que ele não lida bem com palavras raras ou fora do
vocabulário; consequentemente essas palavras podem gerar representações vetoriais pouco
confiáveis. Além disso, a arquitetura Skip-gram não captura explicitamente relações sintá-
ticas, tais como relações entre adjetivos, verbos, por exemplo. Sendo assim, para tarefas
que exigem um entendimento mais profundo da estrutura gramatical, outros modelos ou
técnicas podem ser mais adequados.

Além da questão da representação de palavras do vocabulário, o modelo não leva em
consideração questões morfológicas e ignora a estrutura interna das palavras, o que é uma
limitação especialmente para línguas morfologicamente ricas, ou seja, que possuem uma
grande variedade de morfemas que podem para expressar diferentes funções gramaticais
e que podem ser adicionados, alterados ou combinados para criar diferentes formas de
palavras e estruturas gramaticais dentro da língua, como Árabe ou Finlandês.

Por fim, o Word2Vec não lida diretamente com a concatenação de palavras como uma
única unidade. Por exemplo, o modelo não conseguiria reconhecer a palavra “pontapé”, se
ela não estivesse presente no vocabulário, mesmo se o vocabulário de treino contivesse as
palavras “ponta” e “pé”. No entanto, existem variações do modelo que permitem capturar
informações contextuais mais ricas, como o modelo Fasttext descrito a seguir.

10.3.2 Fasttext
O Fasttext é uma extensão do modelo Word2Vec criada pelo grupo Facebook AI Research
(FAIR), que amplia o conceito do Skip-gram, no qual cada palavra é representada como
uma combinação de n-gramas de caracteres. O modelo leva em consideração não apenas as
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palavras individuais, mas também as subpalavras (morfemas) que compõem as palavras.
Isso permite que o Fasttext consiga melhor representar as palavras fora do vocabulário e
consequentemente, captura informações contextuais mais ricas, especialmente em idiomas
com aglutinação e morfologia complexa.

A principal diferença em relação ao Word2Vec está no tratamento das palavras, ou seja,
ao invés de tratá-las como uma única unidade, o Fasttext as divide em n-gramas menores,
como n-gramas de caracteres, e as representa como a soma de seus n-gramas.

Mais especificamente, cada palavra w é representada como um saco de caracteres (bag of
characters). Para cada palavra, são adicionados os símbolos ‘<’ e ‘>’ denotando o início e
fim das palavras, respectivamente. Isso permite a distinção entre prefixos, sufixos e outras
sequências de caracteres. Além disso, a própria palavra w é incluída no conjunto de n-
gramas, para aprender um embedding para cada palavra além dos n-gramas dos caracteres.

A Figura 10.6 apresenta um exemplo de saco de caracteres da palavra “computador”,
considerando 𝑛 = 3 para o tamanho dos n-gramas. É importante ressaltar que a sequência
“<computador>” tem como 3-gramas de caracteres palavras do português como “com” e
“dor”; entretanto, as sequências “com” e “dor” são diferentes dos trigramas “com” e “dor”
da palavra “<computador>”. Também é possível capturar como informação o prefixo
“com” e sufixo “dor” da palavra.

Figura 10.6: Exemplo de representação de trigramas adotados pelo modelo FastText.

Segundo Bojanowski et al. (2017), o modelo extrai os n-gramas para 𝑛 maior ou igual
a 3 e menor ou igual a 6. Diferentes conjuntos de n-gramas podem ser considerados, por
exemplo, tomando todos os prefixos e sufixos.

Em termos arquiteturais, o FastText também possui duas arquiteturas assim como o
Word2Vec: CBOW – Continuous Bag-of-Words e Skip-gram.

A Figura 10.7 exemplifica o funcionamento do FastText com a arquitetura CBOW. Essa
arquitetura prediz a palavra-alvo com base no contexto. Cada embedding é gerado a partir
dos vetores dos n-gramas, neste exemplo, sendo bigramas.

10.3.2.1 Limitações do FastText

Embora o FastText seja um modelo eficiente e útil para muitas tarefas de processamento
de linguagem natural, ele também possui algumas limitações. A primeira é a representa-
ção limitada do contexto. Nesse modelo, os textos são representados como a soma das
representações de vetor de palavras individuais. Isso significa que o Fasttext não captura
informações de ordem ou estrutura sintática mais complexa nos textos.

Outra limitação importante é que o modelo é sensível ao tamanho do vocabulário. Em
outras palavras, o FastText requer uma representação de vetor de palavras predefinida para
cada palavra no vocabulário. Isso pode levar a problemas de dimensionamento, quando se
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Figura 10.7: Arquitetura FastText-CBOW.

lida com vocabulários muito grandes, pois o espaço vetorial se torna maior e o treinamento
e a inferência podem se tornar mais lentos e exigentes em recursos computacionais.

Embora o FastText seja eficaz em muitos idiomas, pode não funcionar tão bem em idio-
mas com morfologia muito complexa, onde as palavras se desdobram em várias formas com
significados diferentes. Em tais casos, modelos que incorporam informações morfológicas
mais profundas podem ser mais apropriados.

É importante notar que as limitações do FastText não o tornam inadequado para todas
as tarefas de processamento de linguagem natural. Ele continua sendo uma escolha sólida
para muitos cenários devido à sua eficiência e simplicidade, mas é importante considerar
essas limitações ao decidir qual modelo utilizar em um projeto específico. Em tarefas mais
complexas e em idiomas com características particulares, pode ser necessário explorar
modelos mais avançados como os modelos contextualizados abordados no Capítulo 17.

10.3.3 Glove
Ao explorar modelos de embeddings estáticos como Word2Vec e FastText, é importante
mencionar outra abordagem: o modelo GloVe (Global Vectors for Word Representation)
(Pennington et al., 2014). Enquanto o Word2Vec e o FastText se concentram principal-
mente na relação local entre as palavras, o GloVe adota uma perspectiva global, levando
em consideração a contagem de coocorrência palavra-palavra em um corpus. Essa aborda-
gem permite que o GloVe capture informações de relação semântica e sintática entre as
palavras.

O GloVe é um modelo global de regressão log-bilinear, que relaciona as variáveis de-
pendentes e independentes por meio de uma função logarítmica (Pennington et al., 2014).
Uma função log-bilinear é uma função não linear que tem como argumentos dois vetores.
Neste modelo, a regressão log-bilinear é aplicada para estimar os vetores de palavras e as
matrizes de transformação necessárias para mapear as palavras em um espaço vetorial.

Primeiramente, uma matriz de coocorrência é construída a partir de um corpus de tex-
tos. Essa matriz registra quantas vezes duas palavras aparecem juntas em uma janela de
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contexto. A partir da matriz de coocorrência, é construída uma matriz de probabilidade
que representa a probabilidade condicional de uma palavra ocorrer perto de outra pala-
vra. Essa matriz tenta capturar a relação entre as palavras considerando suas frequências
relativas de coocorrência. O objetivo do GloVe é encontrar representações vetoriais para
palavras de forma que a relação entre os vetores corresponda à relação entre suas probabi-
lidades de coocorrência. Isso é formulado como uma função de perda que minimiza o erro
entre as relações de coocorrência reais e as estimadas. O modelo é treinado ajustando os
vetores de palavras para minimizar a função de perda. Isso é feito usando um algoritmo
de otimização, o Gradiente Descendente Estocástico (Stochastic Gradient Descent – SGD).
O SGD é um algoritmo de otimização para ajustar os parâmetros de um modelo de acordo
com uma função de custo a ser minimizada.

Ao utilizar uma combinação das vantagens dos métodos existentes (fatoração de matriz
global e janela de contexto local), há uma análise das propriedades dos modelos que não
eram totalmente exploradas e argumentam que o ponto de partida apropriado para o
aprendizado de embeddings deve ser com proporções de probabilidades de coocorrência, ao
invés das próprias probabilidades (Pennington et al., 2014).

Considerando a matriz de contagens de coocorrência palavra-palavra denotada por 𝑋,
cuja entrada 𝑋𝑖𝑗 tabula o número de vezes que a palavra 𝑗 ocorre no contexto da palavra
𝑖 e seja 𝑋𝑖 = ∑𝑘 𝑋𝑖𝑘 o número de vezes que qualquer palavra aparece no contexto da
palavra 𝑖, tem-se que 𝑃𝑖𝑗 = 𝑃(𝑗|𝑖) = 𝑋𝑖𝑗/𝑋𝑖 é a probabilidade de que a palavra 𝑗 apareça
no contexto da palavra 𝑖.

De maneira geral, o modelo GloVe busca converter 𝑋 em matrizes de atributos 𝑊 , onde
as linhas de 𝑊 são preenchidas por palavras do vocabulário e cada coluna corresponde a
uma dimensão no espaço vetorial (Pennington et al., 2014).

A proporção de coocorrência (𝑃𝑖𝑘/𝑃𝑗𝑘) depende de três palavras, 𝑖, 𝑗, e 𝑘, de forma que
o modelo mais geral assume a forma:

𝐹(𝑤𝑖, 𝑤𝑗, 𝑤𝑘) = 𝑃𝑖𝑘
𝑃𝑗𝑘

(10.11)

onde 𝐹 distingue palavras relevantes de palavras irrelevantes da seguinte maneira:

• Se a palavra 𝑘 estiver relacionada às palavras 𝑖 e 𝑗 (𝑃𝑖𝑘 e 𝑃𝑗𝑘 são grandes), ou não
relacionada às palavras 𝑖 e 𝑗 (𝑃𝑖𝑘 e 𝑃𝑗𝑘 são pequenos), então o valor de 𝐹 seria
próximo de 1.

• Se a palavra 𝑘 estiver relacionada exatamente a uma das palavras 𝑖 ou 𝑗, então o
valor de 𝐹 estaria longe de 1.

Como os espaços vetoriais são estruturas inerentemente lineares, a maneira mais natural
de codificar a informação presente em 𝑃𝑖𝑘/𝑃𝑗𝑘 é com diferenças vetoriais. Sendo assim é
possível restringir 𝐹 , modificando a Equação 10.11 para

𝐹(𝑤𝑖 − 𝑤𝑗, 𝑤𝑘) = 𝑃𝑖𝑘
𝑃𝑗𝑘

. (10.12)

A função de custo 𝐽 do modelo tem como objetivo aprender vetores de palavras otimi-
zados para prever as probabilidades de co-ocorrência de palavras no corpus e é dada pela
Equação 10.13:

𝐽 =
𝑉

∑
𝑖,𝑗=1

𝑓(𝑋𝑖𝑗)(𝑤𝑇
𝑖 𝑤𝑗 + 𝑏𝑖 + ̃𝑏𝑗 − log 𝑋𝑖𝑗)2 (10.13)
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onde 𝑉 é o tamanho do vocabulário e 𝑏 é bias (ou viés) (Jurafsky; Martin, 2023) que leva
em conta a frequência de cada palavra. 𝑓(𝑋𝑖𝑗) é uma função de ponderação introduzida
para compensar 𝑋𝑖𝑗, uma vez que 𝑙𝑜𝑔(𝑋𝑖𝑗) é indefinido nesse ponto, e também para
equilibrar a contribuição de palavras frequentes e pouco frequentes para o modelo.

Para a função de custo 𝐽 , a função 𝑓 deve obedecer às seguintes propriedades (Penning-
ton et al., 2014):

1ª propriedade:

• 𝑓 deve satisfazer 𝑓(0) = 0. Se 𝑓 for contínua, deve desaparecer como 𝑥 → 0 rápido
o suficiente dado que o lim𝑥→0 𝑓(𝑥) log2 𝑥 é finito;

2ª propriedade:

• 𝑓(𝑥) deve ser não decrescente para que raras coocorrências (pequeno 𝑥) não tenham
excesso de peso (tem 𝑓 relativamente grande);

3ª propriedade:

• 𝑓(𝑥) deve ser relativamente pequeno para grandes valores de x, para que as coocor-
rências frequentes não sejam sobrecarregadas.

Partindo dessas propriedades, Pennington et al. (2014) propõem a função 𝑓(𝑥):

𝑓(𝑥) = {(𝑥/𝑥𝑚𝑎𝑥)𝛼) if 𝑥 < 𝑥𝑚𝑎𝑥
1 c.c. (10.14)

onde 𝑥𝑚𝑎𝑥 e 𝛼 são hiper-parâmetros.
O resultado do modelo é um conjunto de representações vetoriais de palavras que captu-

ram as relações entre as palavras em termos semânticos e sintáticos. Esses vetores podem
ser usados em diversas tarefas de PLN.

O GloVe tem capacidade para capturar informações semânticas mais abrangentes em
comparação aos outros métodos de representação vetorial de palavras, devido à abordagem
de coocorrência global ponderada.

10.3.3.1 Limitações do Glove

Apesar das vantagens do GloVe em relação às tarefas de analogia e similaridade, cabe
destacar algumas limitações do método. Em virtude de seu treinamento necessitar de uma
matriz de contagem de coocorrência palavra-palavra, o modelo consome muito espaço de
memória; além disso, assim como o Word2Vec, o GloVe não consegue lidar com palavras
fora do vocabulário e ignora a morfologia das palavras.

Em síntese, GloVe é um modelo de representação vetorial de palavras que utiliza in-
formações de coocorrência global entre palavras no corpus e estima os parâmetros do
modelo por meio de regressão log-bilinear. Essa abordagem visa capturar relações mais
abrangentes entre as palavras e obter vetores de palavras mais informativos e precisos.

10.4 Considerações finais
As representações vetoriais geradas pelos modelos Word2Vec, Fasttext e GloVe têm uma
dimensionalidade menor em comparação com os vetores esparsos baseados em abordagens
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como TF-IDF e PMI/PMMI, o que ajuda a reduzir o custo computacional e a dimensio-
nalidade dos dados. Outra vantagem dos embeddings é que eles podem ser transferidos e
usados como recursos em tarefas de aprendizado de máquina relacionadas, melhorando o
desempenho de modelos em tarefas de PLN com conjuntos de dados menores.

Embora os embeddings apresentem algumas vantagens em relação aos modelos esparsos,
nos embeddings estáticos cada palavra tem uma única representação, independentemente
do contexto em que a palavra ocorre. Isso limita a capacidade de compreender a am-
biguidade nas palavras. Além disso, por se tratarem de modelos estáticos, ou seja, que
não são atualizados durante o treinamento da tarefa na qual são empregados, eles podem
não se adaptar bem a tarefas específicas, especialmente aquelas que exigem informações
contextuais específicas da tarefa como é o caso da análise de sentimentos, resolução de
ambiguidades e tradução automática. Há que se considerar, ainda, que a língua natural
está em constante evolução, e o significado das palavras pode mudar ao longo do tempo.
Os embeddings estáticos não conseguem capturar essas mudanças.

Para tentar contornar esses problemas dos embeddings estáticos, permitindo o ajuste
do modelo durante o treinamento da tarefa específica, várias abordagens baseadas em
embeddings dinâmicos têm sido estudadas na literatura recentemente. Ao contrário dos
vetores estáticos, os vetores dinâmicos se adaptam ao vocabulário e às características
específicas da tarefa, capturando informações contextuais, pois consideram o contexto em
que cada palavra é usada em um documento ou sentença. Isso permite lidar melhor com
palavras polissêmicas, tornando os embeddings mais adequados para tarefas que dependem
do contexto.

Os modelos de embeddings dinâmicos são o assunto do Capítulo 17.
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Discurso
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11.1 Introdução
No Dicionário Houaiss1, discurso pode referir-se à “língua em ação, tal como é realizada
pelo falante; a um segmento contínuo de fala maior do que uma sentença (Análise de
discurso); a um enunciado oral ou escrito que supõe, numa situação de comunicação, um
locutor e um interlocutor”; e ainda à “reprodução que alguém faz das palavras atribuídas a
outra pessoa”. Diante das possibilidades de definir o que é discurso, nos parece pertinente
pontuar quais os limites e o objeto de estudo do nível discursivo para a Linguística e, mais
especificamente, para o PLN.

Segundo Barros (2021), na Linguística há diferentes perspectivas teórico-metodológicas
para o estudo do texto e do discurso, porém todas coincidem no fato de considerarem que
a análise discursiva “vai além da dimensão da palavra ou da frase, e se preocupa com a
organização global do texto; examina as relações entre a enunciação e o discurso enunciado
e entre o discurso enunciado e os fatores sócio-históricos que o constroem”. Salientamos que
texto e discurso tendem a ser entendidos como elementos que se complementam. Segundo
Lyons (1977), o texto se dá por meio do discurso, em que aquele seria qualquer passagem
que apresenta a conexão do discurso, falado ou escrito, em um diálogo ou um monólogo.

Por sua vez, no PLN há uma tendência a definir discurso como “qualquer segmento
conexo de texto ou fala, compreendendo uma ou mais frases ou segmento de frases” (Sidner,
1978). Essa parece ser uma definição bastante genérica, mas que conduz as pesquisas da
área a tomarem texto e discurso como sinônimos. Diversos estudos discursivos em PLN
trabalham com textos de diversos gêneros (como redações escolares, textos jornalísticos
ou postagens em redes sociais) e tamanhos variados. Assim, a definição proposta por
Sidner (1978) nos parece pertinente por não ter concebido discurso a partir de uma porção
encadeada de duas ou mais sentenças, mas a partir da possibilidade de observação de
questões que extrapolam os limites da materialidade e que não têm como fator limitante
o tamanho. Ainda sob a perspectiva do PLN, Mitkov (2010) enfatiza que o discurso
produzido não é uma mera coleção aleatória de símbolos ou palavras, mas se trata de
elementos relacionados e significativos que têm um objetivo comunicativo particular.

Sendo assim, podemos afirmar que, em nível discursivo, uma preocupação comum à
Linguística e, em especial, aos estudos de PLN está na relação entre os elementos de um

1Dicionário Houaiss, disponível em: https://houaiss.uol.com.br/.
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texto, podendo-se, de antemão, depreender que a produção de um texto em si pressupõe
um processo de interação e de intenções entre os sujeitos envolvidos em uma determinada
situação comunicativa. De acordo com Oliveira (2008), podemos organizar as relações
textuais em duas grandes áreas: coesão e coerência, que, para a autora, são, na verdade,
faces de uma mesma moeda.

Segundo Koch (2003), é possível definir coesão como “o fenômeno que diz respeito ao
modo como os elementos linguísticos presentes na superfície textual se encontram interliga-
dos entre si, por meio de recursos também linguísticos, formando sequências veiculadoras
de sentido”. A autora ainda destaca duas modalidades de coesão2: a remissão (reativação
de referentes por anáfora, catáfora ou sinalização) e a sequenciação (elementos responsá-
veis pelo avanço e a continuidade dos sentidos do texto). Por sua parte, coerência refere-se
“ao modo como os elementos subjacentes à superfície textual vêm a construir, na mente
dos interlocutores, uma configuração veiculadora de sentidos” (Koch, 2003, p. 52). A
coerência resulta da construção feita pelos interlocutores, por isso, embora parta do texto,
envolve uma série de fatores de caráter cognitivo, interacional, situacional e sociocultural.
A superfície do texto, conforme ressalta Koch (2003, p. 53), “funciona como pistas ou
chaves para orientar o interlocutor na construção do sentido”. Pardo (2005, p. 1) explica
o fenômeno da coerência textual nos exemplos de Exemplo 11.1:

Exemplo 11.1.

a) Embora tenha chovido, as obras continuaram.
b) João não foi à aula, mas estava doente.

Segundo o autor, apenas o trecho (1a) é coerente, por apresentar um sentido global
marcado por uma relação de oposição entre as proposições. O trecho (1b), por sua parte,
é incoerente, pois “a relação de oposição [marcada nesse caso pela conjunção adversativa
mas] contraria a relação decausa que parece mais plausível” (Pardo, 2005). Portanto,
é no nível do discurso que um escritor/falante organiza e relaciona as proposições para
a produção de um texto com determinados objetivos comunicativos, buscando, assim,
satisfazer as suas intenções comunicativas, como persuadir, informar ou pedir algo ao seu
leitor/ouvinte.

As relações estabelecidas entre os elementos no interior de um texto para a construção de
sentido são bastante complexas, inclusive para a interpretação humana. Por isso, verifica-
se a teorização, anotação e o processamento de dados discursivos como grandes desafios
para o PLN. Com base nisso, neste Capítulo, não temos a pretensão de findar as discussões
sobre o nível discursivo; pelo contrário, nosso objetivo é apresentar um panorama sobre
modelos discursivos que vêm sendo utilizados em pesquisas nas (sub)áreas de PLN, além
de destacarmos tarefas desenvolvidas e consolidadas a partir desses modelos.

Para tanto, este Capítulo se organiza da seguinte maneira: na Seção 11.2, apresentamos
fundamentações teóricas gerais sobre modelos de relações discursivas, exemplificando suas
preocupações e potenciais aplicações por meio das teorias GSDT, SDRT, Teoria de Cente-
ring e Teoria das Veias. Na Seção 11.2.1 e na Seção 11.2.2, em contrapartida, descrevemos
com algum aprofundamento dois modelos discursivos bastante relevantes nos estudos de
PLN no mundo e no Brasil: a Rhetorical Structure Theory (RST) e a Cross-document
Structure Theory (CST). Na Seção 11.3, apresentamos os principais recursos disponíveis

2Os conceitos de coesão são definidos e discutidos no Capítulo 12.
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e aplicações em PLN que utilizaram modelos discursivos para sua constituição e/ou reali-
zação. Em Considerações Finais (Seção 11.4), descrevemos algumas limitações, desafios e
conquistas da área.

11.2 Modelos de relações discursivas
Ao longo da exposição desta seção, poderá ficar a impressão de que alguns modelos são mais
detalhados que outros. Isso se deve ao fato de que muitos deles não têm sido vastamente
utilizados nos últimos anos, especialmente por conta do excelente desempenho que alguns
métodos estatísticos e modelagens computacionais recentes vêm apresentando na área de
PLN e Inteligência Artificial. Apesar de alguns modelos apresentarem essa questão, eles
estão presentes nesta seção devido à aderência a aplicações e desenvolvimento de recursos
para o PLN, ou mesmo por terem servido como ponto de partida teórico para outros
modelos. Há modelos clássicos que buscam tratar diversos fenômenos discursivos, também
nomeados retóricos. A título de exemplo, mencionamos, inicialmente e de maneira concisa,
as contribuições da GSDT, SDRT, da Teoria de Centering e da Teoria das Veias.

A teoria de Grosz; Sidner (1986), conhecida como GSDT (Grosz and Sidner Discourse
Theory), visa modelar o aspecto intencional do discurso. Parte-se da ideia de que o autor
de um texto possui uma ou mais intenções e estrutura seu conteúdo de forma a satisfazê-
las. Identificar as intenções do autor é crucial para compreender a mensagem preten-
dida. Como as intenções potenciais em um discurso são praticamente ilimitadas, a GSDT
organiza-o usando relações de contribuição e satisfação entre as intenções. Essas relações
são em número finito e limitadas a dois tipos: a intenção primária do discurso e as inten-
ções subjacentes aos segmentos do discurso. Define-se, nesta teoria, as seguintes relações:
Dominance, Satisfaction-Precedence, Supports e Generates.

A relação Dominance ocorre quando a intenção subjacente a um segmento A contribui
para a intenção subjacente de um segmento B, isto é, A dominates B, representado por
(DOM(A,B)). A relação Satisfaction-Precedence ocorre quando a intenção subjacente a
um segmento A deve ser satisfeita antes da intenção subjacente a um segmento B, isto é,
SP(A,B). As relações Supports e Generates ocorrem entre o conteúdo dos segmentos. A
primeira acontece se a aceitação de um segmento B fornece subsídios para a aceitação do
segmento A, então se diz que o conteúdo de B supports A (SUP(A,B)). A segunda ocorre
se a ação descrita em B contribui para a ação descrita em um segmento A (GEN(B,A)).
No Exemplo 11.2, extraído de Maziero (2016, p. 14), ilustra-se tais relações.

Exemplo 11.2.

a) A teoria XYZ é bem informativa para muitas tarefas de PLN que requerem
conhecimento discursivo, e conta com diversos parsers disponíveis.
b) Seu uso, portanto, é uma ótima alternativa quando se deseja automatizar
totalmente uma tarefa de PLN.

Segundo Maziero (2016), no exemplo anterior, a intenção do autor do texto é persuadir
o leitor que o uso da XYZ é uma ótima alternativa no campo do PLN (2b), argumentando
a favor do modelo da primeira sentença. Podemos dizer, portanto, que há uma relação
de DOM (2b, 2a) e SUP (2a, 2b). A teoria não visa explicitar qual a intenção do autor
do texto, mas estabelece conexões entre as intenções, além de abordar questões como os
focos de atenção e a estrutura linguística.

©2024 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licença Creative Commons
Atribuição-NãoComercial-SemDerivações 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

217



https://brasileiraspln.com
/livro-pln/3a-edicao/

Capítulo 11 Modelos discursivos

A teoria SDRT (Asher; Lascarides, 2003) – Teoria da Representação do Discurso Seg-
mentado – se interessa em identificar os segmentos discursivos e as relações retóricas entre
essas unidades, que podem ser classificadas em dois tipos básicos. Uma análise SDRT
abrange todas as etapas do processamento do discurso, incluindo segmentação, identifi-
cação de relacionamentos e construção de hierarquias, usando informações semânticas e
pragmáticas.

O discurso é representado como um hipergrafo, no qual as arestas são as relações dis-
cursivas e os nós representam as Unidades de Discurso Elementar (EDUs) que contém
apenas um elemento. O grafo pode ter ainda Unidades de Discurso Complexas (CDUs)
que são nós com mais de um elemento simples. As unidades discursivas são conectadas
por relações retóricas de coordenação ou de subordinação. As relações de coordenação
conectam segmentos do discurso no mesmo nível hierárquico, enquanto as relações de su-
bordinação ligam um segmento do discurso a outro segmento que está um nível hierárquico
abaixo. Asher; Vieu (2005) afirmam que essa distinção (no nível do discurso) possui uma
motivação intuitiva, na qual certas partes do texto desempenham um papel subordinativo
(menos relevante) em relação às demais. É importante ressaltar que o conjunto de relações,
sejam de coordenação ou subordinação, não é fechado, pois estudos recentes já apresentam
variações do conjunto original (por exemplo, (Muller et al., 2012)).

Esta teoria foi bastante explorada para modelar diálogos, pois permite representar
contra-argumentação, um fenômeno pouco tratado em outros modelos discursivos (Afan-
tenos; Asher, 2014; Asher et al., 2016; Badene et al., 2019; Li et al., 2020). Portanto,
a teoria SDRT possui mecanismos que podem ser aplicados ao tratamento de diálogos,
tais como Question Elaborating, Correction e Question Answer Pair. No Exemplo 11.3,
Afantenos; Asher (2014) exemplificam um diálogo:
Exemplo 11.3.

a) [Maria irá falhar em seus exames.]1 [Ela não estudou muito.]2
b) [Não, ela estudou muito.]3 [Agora ela tem até olheiras.]4

Em (3b), o falante não questiona seu interlocutor sobre sua conclusão (EDU 1), mas
expressa discordância em relação à veracidade subjacente àquela conclusão. Isso assume
a forma de uma relação de Correction entre a EDU 2 do primeiro falante, em (3a), repre-
sentando o motivo e o contra-argumento do segundo falante. O falante fornece uma razão
adicional para suas crenças por meio de uma relação de Explanation. Na Figura 11.1,
tem-se a representação na forma de gráfico para esse diálogo.

Figura 11.1: Exemplo para relação Contraste – SDRT

Outra preocupação em nível discursivo é a resolução anafórica, elemento fundamental
para o estabelecimento das relações de correferência de um texto. A Teoria de Cen-
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tering (Grosz et al., 1995), foca nas relações existentes entre anáforas e visa estabelecer
a coerência nos segmentos discursivos adjacentes ao direcionar a atenção para a escolha
de uma expressão referencial (discurso local). O principal objetivo da teoria é prever
qual entidade discursiva tem maior importância em determinados segmentos, definindo
um conjunto de regras e restrições que ditam as escolhas feitas pelos participantes do
discurso, como demonstrado em Exemplo 11.4 e Exemplo 11.5, a seguir, em que a Teoria
de Centering fornece meios para tratar essas diferenças.

Exemplo 11.4.

a) João foi a sua loja de música favorita para comprar um piano.
b) Ele havia frequentado a loja por vários anos.
c) Estava excitado porque iria finalmente poder comprar um piano.
d) Mas quando chegou, a loja estava fechada.

Exemplo 11.5.

(a) João foi a sua loja de música favorita para comprar um piano.
(b) Esta era a loja que João frequentou por vários anos.
(c) Ele estava excitado porque iria finalmente poder comprar um piano.
(d) Ela estava fechada quando João chegou.

Nos exemplos, adaptados de Grosz et al. (1995), tem-se que os dois textos expressam
a mesma ideia, mas no Exemplo 11.4 “João” é a unidade central enquanto que no Exem-
plo 11.5, o foco é alternado entre “João” e a “loja de música”. Percebe-se que as escolhas
dos participantes podem variar desde a seleção da estrutura sintática (como em (4d) e
(5d) que usam estruturas diferentes para tratar sobre o fato de a loja estar fechada)em até
a escolha de expressões referenciais (como o uso de “a loja”, em (4b) e “esta” em (5b) ao
tratar do mesmo referente).

Ainda na linha de tratamento de anáforas, há a Teoria das Veias (Veins Theory),
proposta por Cristea et al. (1998) , que sugere o estabelecimento de domínios referenciais
de acessibilidade para cada unidade discursiva, representado pelas “veias” definidas na
RST3. A Teoria das Veias expande as regras de coerência local da Teoria de Centering
para abranger a composicionalidade das unidades do discurso (Seno, 2005). A veia de
uma unidade é definida como um conjunto de unidades do discurso que podem conter o
antecedente de uma anáfora. Para manter a coerência, é fundamental que o antecedente e
o termo anafórico estejam presentes no mesmo veio, contribuindo para o discurso global.

No exemplo Exemplo 11.6, extraído de Seno (2005), as unidades 1 e 3 são ditas relevantes.
Assim, o antecedente da anáfora “a fábrica” da unidade 4 pode estar presente em uma das
unidades 1 e 3. No exemplo, seu antecedente encontra-se em 1.

Exemplo 11.6.

[1] A empresa Produtos Pirata Indústria e Comércio Ltda., de Con-
tagem [2] (na região metropolitana de Belo Horizonte), [3] deverá registrar
este ano um crescimento de produtividade nas suas áreas comercial e indus-
trial de 11% e 17%, respectivamente.
[4] Os ganhos são atribuídos pela diretoria da fábrica à nova filosofia.

3A ser detalhada na próxima seção.
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Os modelos discursivos podem destacar estruturas linguísticas, intencionais, informa-
cionais ou de foco, todos com a principal preocupação de apresentar as relações entre
os elementos de um texto para depreender a sua produção e os processos de interação e
intenções pertencentes a uma situação comunicativa específica. Nesta seção foram apre-
sentadas brevemente bases teóricas dos modelos: GSDT, SDRT, da Teoria de Centering e
da Teoria das Veias. Conforme já explicitado, embora existam vários modelos de análise
discursiva que partem de reflexões linguísticas e possibilitam aplicações computacionais,
nos deteremos, nas próximas seções, à descrição aprofundada de dois modelos discursivos:
a RST e a CST, devido à sua relevância no cenário brasileiro.

11.2.1 O modelo RST (Mann e Thompson, 1988)
A Rhetorical Structure Theory (RST) é uma teoria linguístico-descritiva que trata da
organização do texto utilizando relações retóricas (também nomeadas relações de coerência
ou discurso) que existem entre os segmentos discursivos, formando uma estrutura discur-
siva totalmente conectada, geralmente na forma de árvore (Mann; Thompson, 1988a). A
RST explica a coerência postulando uma estrutura hierárquica e conectada, na qual cada
parte de um texto tem uma função a cumprir, com relação às outras partes do texto
(Taboada; Mann, 2006).

Cada proposição é associada a um núcleo (informação principal) ou satélite (informação
adicional) de uma relação retórica. Em casos padrões, as relações se estabelecem entre
duas proposições, expressas por segmentos adjacentes no texto. Quando a relação conecta
um núcleo e um satélite, ela é chamada de mononuclear. Por outro lado, se a relação
conectar somente núcleos, ela é chamada de multinuclear.

Mann; Thompson (1988a) estabeleceram um conjunto de 23 relações retóricas que po-
dem ser aplicadas a uma grande variedade de textos. Nesse conjunto, cada relação é
classificada em semântica (subject-matter) ou intencional (presentational). As relações se-
mânticas são aquelas que informam o leitor sobre algo, por exemplo, a relação SEQUENCE,
cujo efeito pretendido é que o leitor reconheça que há uma sucessão temporal dos eventos
apresentados. As relações intencionais alteram a inclinação do leitor para algo, por exem-
plo, a relação JUSTIFY, cujo efeito pretendido é que o leitor passe a aceitar melhor o
direito do escritor de apresentar o núcleo. Vários pesquisadores modificaram e/ou comple-
mentaram esse conjunto de relações, como Marcu (1997) e Pardo (2005). No Quadro 11.1
apresenta-se o conjunto de relações de Mann; Thompson (1988a) e o tipo de cada relação.
Quanto à nuclearidade, as relações multinucleares estão marcadas com um asterisco.

Quadro 11.1. Relações RST

Relações semânticas Circumstance, Solutionhood, Elaboration, Background,
Volitional cause, Non-volitional cause, Volitional result,
Non-volitional result, Purpose, Condition, Otherwise,
Intepretation, Evaluation, Restatement, Summary,
Sequence*, Contrast*

Relações intencionais Antithesis, Concession, Enablement, Evidence, Justify,
Motivation

Conforme se observa no Quadro 11.1, Mann; Thompson (1988a) definiram as relações
em termos de quatro campos, que devem ser observados pelo analista de um texto durante
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o processo de construção da estrutura RST. Os campos são restrições sobre o núcleo (N),
restrições sobre o satélite (S), restrições sobre a combinação de núcleo e satélite e o efeito
que a relação em questão pode causar no leitor. Nos Quadros 11.2 e 11.3, apresentam-se
as definições das relações Antithesis e Contrast, respectivamente.

Quadro 11.2. Definição da relação Antithesis

Anthithesis Restrições sobre N: O escritor julga N válido
Restrições sobre S: Nenhuma
Restrições sobre N+S: N e S se contrastam e, por esse motivo, não
podem ser válidos simultaneamente. Compreendendo-se S inválido
levará o leitor a aceitar melhor N
Efeito no receptor: O leitor aceita melhor N

Quadro 11.3. Definição da relação Contraste

Contrast Restrições sobre Ns: Não mais do que dois Ns; as situações nos Ns são
(a) compreendidas como similares em vários aspectos, (b) compreendidas
como diferentes em vários aspectos e (c) comparadas em relação a uma ou
mais dessas diferenças
Efeito no receptor: O leitor reconhece as similaridades e diferenças
resultantes da comparação sendo feita.

Um grande desafio encontrado na análise RST é a definição da relação retórica entre
dois segmentos textuais. Se esse contexto for expandido para um texto inteiro, há diversas
possíveis árvores discursivas para um mesmo texto, com segmentos, relações e nucleari-
dades diferentes. Por exemplo, um analista RST pode identificar que há uma oposição
entre duas unidades discursivas e, assim, relações como Antithesis e Concession poderiam
ser úteis na análise, gerando diferentes árvores discursivas. Para amenizar tal situação,
o analista deve olhar para o campo efeito da definição das possíveis relações e identificar
aquele que está mais saliente para o objetivo do autor do texto (Mann; Thompson, 1988a).

Na Figura 11.2, apresenta-se um exemplo da relação mononuclear Antithesis, em que
os segmentos 1 e 2 não podem ser válidos ao mesmo tempo, pois, ou a “detonação” foi
“acidental” ou “proposital”. O segmento 2 é nuclear. Para que a crença do leitor no
segmento 2 seja melhor aceita, o segmento 1 deve ser inválido. Na Figura 11.3 exemplifica-
se a relação multinuclear Contrast.

Para fazer a análise RST de um texto, várias estratégias podem ser utilizadas. Carlson;
Marcu (2001) apontam que uma estratégia bem aceita é fazer uma análise incremental,
isto é, relacionar primeiro as proposições de uma sentença, o que resultará em uma su-
bestrutura RST, a qual, por sua vez, será relacionada à outra subestrutura. Podem-se
montar subestruturas de cada parágrafo do texto isoladamente e depois integrá-las, for-
mando uma única estrutura RST. Se o analista decide por esse tipo de análise, ele pode
tirar proveito da estrutura organizacional dada pelo produtor do texto. Por exemplo, se
duas proposições estão diretamente relacionadas por Condition, é provável que elas sejam
expressas em uma única sentença.
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Figura 11.2: Exemplo para relação Antithesis

Figura 11.3: Exemplo para relação Contraste

11.2.2 CST: Cross-document Structure Theory, 2000
A Cross-document Structure Theory (CST) é um modelo teórico derivado da RST,
diferenciando-se acerca da quantidade de textos que podem ser analisados e, consequen-
temente, dos fenômenos linguísticos que ocorrem. Esta teoria foi proposta por Radev
(2000), com o objetivo de realizar análises semânticas de múltiplos textos que possuem o
mesmo assunto. O autor percebeu que, quando se agrupa textos que possuem o mesmo
assunto, fenômenos linguísticos (como redundância, contradição e complementaridade),
de estilo e de organização. Em sua proposta, o modelo CST, então, é capaz de traduzir
cada fenômeno em diferentes relações, como demonstrado nos exemplos 11.7, 11.8 e 11.9,
a seguir.

Exemplo 11.7.

(S1) Todos morreram quando o avião, prejudicado pelo mau tempo, não con-
seguiu chegar à pista de aterrissagem e caiu numa floresta a 15 quilômetros do
aeroporto de Bukavu.
(S2) Todos morreram quando o avião, prejudicado pelo mau tempo, não conse-
guiu chegar à pista de aterrissagem e caiu numa floresta a 15 Km do aeroporto
de Bukavu.
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Exemplo 11.8.

(S1) Ao menos 17 pessoas morreram após a queda de um avião de passageiros
na República Democrática do Congo.
(S2) O avião explodiu e se incendiou, acrescentou o porta-voz da ONU em
Kinshasa, Jean Tobias Okala.

Exemplo 11.9.

(S1) Todos morreram quando o avião, prejudicado pelo mau tempo, não conse-
guiu chegar à pista de aterrissagem e caiu numa floresta a 15 Km do aeroporto
de Bukavu.
(S2) A aeronave se chocou com uma montanha e caiu, em chamas, sobre uma
floresta a 15 quilômetros de distância da pista do aeroporto.

As sentenças (S1 e S2) foram retiradas do corpus CSTNews (Cardoso et al., 2011),
que contém conjuntos de textos escritos em português brasileiro e anotados com o modelo
CST. Cada uma das sentenças foram extraídas de fontes jornalísticas distintas, e associadas
manualmente em função dos fenômenos identificados. No Exemplo 11.7 existe uma relação
de redundância, uma vez que o par de sentenças apresenta um conteúdo praticamente
idêntico. Já no Exemplo 11.8, há uma relação de complementaridade, pois S2 acrescenta
que o avião acidentado “explodiu e se incendiou”, em relação à informação em S1. Por
fim, no Exemplo 11.9 observa-se a presença de contradição, porque S1 informa que a causa
da queda do avião foi o mau tempo, enquanto S2 destaca que a causa do acidente foi o
choque contra a montanha.

Os modelos apresentados neste Capítulo foram caracterizados como discursivos, pois
focalizam aspectos e fenômenos de apenas um texto. Dessa maneira, é necessário destacar
que o modelo CST é especialmente caracterizado por sua abordagem semântica, já que
é possível identificar, como demonstrado, uma série de fenômenos linguísticos, de estilo e
de estrutura. Porém, tais fenômenos se dão de maneira não intencional, diferentemente
dos outros modelos em que os fenômenos ocorrem por intencionalidade de quem elabora
o texto e, nesse sentido, o estrutura e o organiza de determinada forma.

A contradição no Exemplo 11.9, por exemplo, só foi possível de ser identificada porque
dois textos foram agrupados e, de maneira manual e/ou automática, foi identificado o
fenômeno (não intencional) em questão. Assim, o que justifica a ocorrência do modelo
CST neste capítulo é o fato de ele ocorrer na relação entre textos. Nesse sentido, se dá de
maneira discursiva, ainda que caminhe nas margens de uma definição clássica de discurso
para o PLN.

De acordo com Radev (2000), as relações CST podem ocorrer entre diferentes unida-
des informativas, tais como, palavras, sintagmas, sentenças, parágrafos e documentos,
formando um grafo, como ilustrado na Figura 11.4.

Na Figura 11.4, percebe-se que os níveis nos quais as relações CST podem ser identifi-
cadas compõem uma hierarquia (palavras → sintagma → sentença → texto), ainda que
usualmente isso seja feito em nível sentencial. Cada um dos três documentos (DOC 1,
DOC 2 e DOC 3) está representado por um subgrafo, que codifica relações internas aos
textos. Os relacionamentos internos a cada texto podem ser caracterizados em nível sin-
tático ou discursivo. As relações CST que podem ser estabelecidas nos diferentes níveis
estão representadas por linhas pontilhadas mais grossas.

Ainda sobre a Figura 11.4, destaca-se que:
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Figura 11.4: Esquema de relacionamentos CST

• Os documentos similares são representados numa hierarquia de palavras, sintagmas,
sentenças e os próprios documentos, ou seja, todos esses níveis são considerados na
análise;

• Em cada nível da hierarquia podem ocorrer relações CST, apesar de sentenças serem
usualmente mais utilizadas nos trabalhos da área;

• O grafo resultante da anotação é provavelmente desconectado, pois nem todos os seg-
mentos dos textos em análise precisam estar relacionados: podem existir segmentos
que não se referem diretamente ao mesmo assunto.

Para o inglês, originalmente foram propostas 24 relações CST por Radev (2000). Uma
vez que o modelo CST admite haver ambiguidade entre as relações, é natural ter novas
propostas de conjuntos de relações. Além disso, determinadas relações podem não ocorrer
em certos corpora com gêneros textuais específicos. Destacam-se as relações propostas
para o modelo CST aplicado ao português brasileiro. Aleixo; Pardo (2008a) chegaram a
um conjunto de 14 relações multidocumento. Segundo os autores, a redução justifica-se
pela não ocorrência de algumas relações em textos jornalísticos ou ainda por conta da
similaridade entre algumas relações, o que resultou no agrupamento de algumas delas,
como é o caso de Equivalence e Paraphrase em apenas Equivalence, ou Elaboration e Refi-
nement em Elaboration. No Quadro 11.4, mostra-se o conjunto de relações CST utilizado
no corpus CSTNews.
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Quadro 11.4. Relações CST

Attribution
Citation
Contradiction
Elaboration
Equivalence
Follow-up
Historical background

Identitty
Indirect speech
Modality
Overlap
Subsumption
Summary
Translation

Maziero et al. (2010) propuseram uma tipologia em que as relações CST para o
português brasileiro estão categorizadas entre Redundância, Complemento, Contradição,
Fonte/Autoria e Estilo. É possível inferir que essa proposta seja, na verdade, uma simplifi-
cação do modelo discursivo com foco na implementação computacional, em especial, além
ter contribuído com a área de PLN na compreensão de fenômenos linguísticos no contexto
de Sumarização Automática Multidocumento.

Mais recentemente, alguns estudos descritivos (Souza, 2015; Souza, 2019) apontaram
que a organização de relações CST entre Conteúdo e de Apresentação/Forma pode não ser
suficiente para caracterizar as relações CST, em especial as relações classificadas, até en-
tão, como complementaridade. Tais estudos indicam que algumas relações de redundância
(como Subsumption e Overlap) poderiam ser classificadas como relações de complementa-
ridade, por apresentarem outras informações acerca do mesmo evento.

Vale destacar que o modelo CST contribuiu com a criação de recursos e, consequente-
mente, em aplicações de PLN. Na próxima seção, destacamos alguns deles, entre os outros
modelos apresentados aqui.

11.3 Recursos e aplicações para o português brasileiro
A descrição dos fenômenos linguísticos em nível discursivo, a partir dos diferentes mo-
delos de análise, como os descritos neste Capítulo, contribuiu para importantes avanços
de diversas aplicações de PLN. Freitas (2022) escreve que para que tais aplicações sejam
bem-sucedidas, uma série de recursos e ferramentas linguístico-computacionais é acionada.
Assim, destaca-se a criação de corpus como recurso anotado no nível discursivo, de fer-
ramentas que facilitam a anotação automática de dados e de diversas aplicações, como
de sumarização (Cardoso, 2014; Uzêda et al., 2010), tradução automática (Marcu et al.,
2000) e avaliação de redações (Stab et al., 2014).

Na literatura, são encontrados pelo menos dois corpora padrão ouro com relações discur-
sivas para o português brasileiro: Summ-it4 (Collovini et al., 2007; Fonseca et al., 2016a)
e CSTNews5 (Aleixo; Pardo, 2008b; Cardoso et al., 2011). O corpus Summ-it reúne ano-
tações de vários níveis linguísticos, incluindo relações retóricas da RST, correferência e
entidades nomeadas. Esse recurso, concebido para promover pesquisas em discurso e su-
marização automática, constitui-se de 50 textos jornalísticos do caderno de Ciências da
Folha de São Paulo.

O corpus CSTNews, por sua vez, contém 50 grupos de textos jornalísticos de assuntos
variados, coletados manualmente das fontes de notícias Folha de São Paulo, Estadão, O

4https://www.inf.pucrs.br/linatural/wordpress/recursos-e-ferramentas/summ-it/
5http://nilc.icmc.usp.br/CSTNews/login/about
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Globo, Jornal do Brasil e Gazeta do Povo. Assim como o corpus Summ-it, CSTNews
foi orientado para a sumarização automática, sendo constituído de diversas camadas de
anotação, tais como RST e CST, e sumários manuais e automáticos.

A anotação no nível discursivo de textos pode ser feita de forma manual ou automá-
tica. Para alguns modelos discursivos existem analisadores automáticos, conhecidos como
parsers discursivos, que visam a identificação retórica do texto, gerando uma estrutura
hierárquica em que as intenções do autor são explicitadas e relacionadas entre si (Maziero,
2016). Para relações RST, se tem conhecimento do parser DiZer6 (Maziero et al., 2015;
Maziero, 2016). Treinado com textos acadêmicos e jornalísticos, a ferramenta recebe um
texto de entrada, segmenta-o, identifica a nuclearidade e monta a estrutura arbórea com
as relações discursivas.

Com a finalidade de facilitar o processo de anotação de corpus com CST, foi desenvolvida
a ferramenta semiautomática CSTTool7 (Aleixo; Pardo, 2008a). A CSTTool possibilita
os processos de segmentação dos textos-fonte em nível sentencial e a identificação, em
pares, das sentenças lexicalmente relacionadas por meio de medidas de similaridade. Após
a indicação dos possíveis pares relacionados, cabe ao anotador escolher uma relação CST
adequada. Após a indicação dos possíveis pares relacionados, cabe ao anotador escolher
uma relação CST adequada. Para uma análise totalmente automática, está disponível
o CSTParser8 (Maziero; Pardo, 2012), que recebe como entrada um conjunto de docu-
mentos relacionados e segmenta-os em sentenças. Após isso, busca os pares de sentenças
mais prováveis de terem algum relacionamento multidocumento por meio de medidas de
similaridade.

11.4 Considerações finais
Lidar com o nível discursivo é um desafio para os estudos em PLN, como já havia sido
sinalizado por Dias-da-Silva (1996), um dos pioneiros na área no Brasil. O autor já
destacava algumas questões relativas esse nível de análise linguística, como a necessidade
de delimitar o objeto de estudo, determinar os limites entre análise textual e discursiva,
ou ainda caracterizar o discuso como um processo. Felizmente, algumas dessas perguntas
já foram respondidas, como a definição do objeto de estudo. No entanto, outras questões
ainda estão sendo investigadas para encontrar possíveis respostas.

Se, por um lado, ao longo dos últimos anos, percebemos que diferentes tarefas linguístico-
computacionais foram sendo demandadas e concebidas discursivamente, como resolução
anafórica, por outro, há de se questionar se a análise de sentimentos e emoções, por exem-
plo, se enquadra no nível discursivo. Como dito anteriormente, o nível discursivo congrega
outros níveis de análise linguística e, consequentemente, é esperado que determinados fenô-
menos sejam fronteiriços com a Morfologia, Sintaxe, Semântica e Pragmática.

Quanto ao questionamento de Dias-da-Silva (1996) sobre a possibilidade de o discurso
ser um processo, é possível que as respostas residam em aprimorar modelos discursivos a
partir de descrições linguísticas cada vez mais robustas. Ao longo deste capítulo ilustramos
modelos discursivos que por vezes nasceram para suprir expectativas teórico-metodológicas
de determinadas aplicações em PLN, mas que não se restringiram a elas. Outros modelos,
no entanto, ficaram restritos a determinadas aplicações, podendo esse fato ser explicado

6https://github.com/egmaziero/dizer3
7http://www.nilc.icmc.usp.br/nilc/index.php/tools-and-resources
8http://www.nilc.icmc.usp.br/CSTParser/
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por uma maior dependência de humanos para as fases de treinamento dos modelos. Assim,
há ainda um vasto campo de pesquisas e descrições linguísticas a serem realizadas em todos
os modelos aqui dispostos.

Sabe-se que o desenvolvimento de tecnologias sofisticadas tem substituído a reflexão e
supervisão linguísticas por modelos estatísticos, com métodos não compreensíveis para os
seres humanos. No entanto, conforme aponta Freitas (2022), o conhecimento linguístico
para o PLN não ficará obsoleto por diversos motivos, entre os quais a autora destaca
quatro:

(i) nem todo conhecimento em PLN é voltado para aplicações da indústria, portanto,
há pesquisas linguísticas que dependem desse conhecimento para o desenvolvimento
de aplicações linguísticas (materiais lexicográficos, didáticos, corretores gramaticais
etc.);

(ii) continua sendo necessária ao menos uma amostra do conhecimento humano para as
tarefas em PLN, como na construção de datasets, em versões iniciais de sistemas e
na avaliação do desempenho da máquina);

(iii) é elevado o custo (computacional, financeiro e ambiental) das atividades desenvolvi-
das com base nos métodos estatísticos, por isso, informações linguísticas possibilitam
a economia no processamento em comparação com o uso de dados brutos; e

(iv) desde uma perspectiva filosófica, haver apenas a eficácia – sem compreensão, nem
explicação – dos sistemas não é o suficiente, pois a ciência se baseia no paradigma
da verdade.

Ao passo que os modelos estatísticos/probabilísticos proporcionam avanços infindáveis
a pesquisas em PLN, é necessário pontuar que o fato de não sabermos como a língua(gem)
é, de fato, processada em muitos deles isso faz com que muitos desafios ainda perdurem.
Muito recentemente, fomos inseridos em abordagens e aplicações que, com apenas um
comando, é possível ter conteúdos readequados a exigências estruturais de determinados
gêneros textuais (Capítulo 20). Para além dos especialistas, isso pode impressionar muitas
pessoas, ainda que estejamos lidando substancialmente com a probabilidade de combina-
ções de tokens, sem lançar mão ao sentido das unidades que estão sendo articuladas em
sentenças ou em textos.

Nesse sentido, talvez o que tenhamos diante de nós sejam outras e mais complexas
perguntas que se alinham às reflexões e provocações de Dias-da-Silva (1996): É possível
processar o discurso sem precisar de um componente semântico? É possível compreender
emoções de um texto sem o componente pragmático? É possível realizar análise discursiva
sem análises linguísticas e, consequentemente, sem os modelos discursivos aqui apresenta-
dos?
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12.1 Introdução
No processo de construção de sentidos na língua em uso, interlocutores negociam o uni-
verso de discurso de que falam, escolhendo referir-se a algum, ou a alguns, indivíduo(s)
cuja identidade estabelecem e da qual garantem a existência (Neves, 2013). Esses refe-
rentes, concretizados no texto por expressões referenciais, vão atravessá-lo por inteiro,
garantindo unidade temática – isto é, a coerência que constitui um texto (Vieira; Faraco,
2019). Fazer referência a algo ou a alguém no mundo é uma ação intrinsecamente ligada
à interação, em que se constituem os objetos de discurso, isto é, entidades que constituem
termos das predicações, entidades oriundas de uma construção mental, e não de um mundo
real (Neves, 2013).

A construção de referentes se dá por cadeias de texto, redes referenciais construídas pelos
objetos de discurso que constituem as marcas da textualidade. Uma cadeia de referência,
ou cadeia referencial, corresponde à noção de cadeia anafórica, e cadeia coesiva (Ronca-
rati, 2010). Os elos coesivos em um texto são mecanismos semânticos e léxico-gramaticais
essenciais para a tessitura textual. Os referentes se ligam por meio de relações de sentido
que formam a base para retomadas em um texto (Roncarati, 2010). Nesse sentido, as
cadeias coesivas ligam referentes à(s) sua(s) expressão(ões) referencial(is), em que os fios
que tecem o texto são articulados por meio de procedimentos e recursos - o que chama-
mos de coesão textual (Vieira; Faraco, 2019). Trata-se de elementos cujos mecanismos
gramaticais coesivos estão em consonância, sejam eles por reiteração (ou retomada), por
associação (ou ligações de sentidos entre as palavras presentes), ou por conexão entre as
orações (por conectores) (Antunes, 2007), os quais garantem que o texto seja coerente
em sua extensão. Então, se em um dado texto temos uma dada entidade, como “Maria”,
nome próprio, é de se esperar que os seus referentes sejam detectados por relações léxico-
semânticas do texto, como, por exemplo: por pronome, “ela”, ou por sintagma nominal,
“a professora”, “a ativista”, “a mulher” etc.

12.2 Resolução de Correferência
A Resolução de Correferência a partir de textos é uma tarefa útil e também um dos prin-
cipais desafios da área de Processamento da Linguagem Natural (PLN). Isso porque essa
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tarefa depende de diversos níveis de processamento, como análise sintática, morfológica,
extração de sintagmas nominais, entre outros. Na literatura, encontramos diversas inicia-
tivas para a língua portuguesa que abordam esse problema, geralmente separados entre a
resolução de anáfora (Basso, 2009; Bick, 2010; Ferradeira, 1993; Rocha, 2000; Vieira et al.,
2005) e o estudo da correferência nominal (Fonseca, 2014; Fonseca et al., 2014; Fonseca
et al., 2016b; Freitas et al., 2009a). Resolução de Correferência consiste em identificar as
diferentes formas que uma mesma menção pode assumir em um discurso. Em outras pala-
vras, esse processo consiste em identificar determinados termos e expressões que remetem
a uma mesma referência. Na sentença apresentada no Exemplo 12.1 podemos dizer que [o
único país de a União Europeia a não permitir patenteamento de genes] é uma correferên-
cia de [A França], da mesma forma que [A UE] é uma correferência de [a União Europeia].
Agrupando esses termos formamos grupos de menções referenciais, mais conhecidos como
cadeias de correferência.

Exemplo 12.1.

A França resiste como o único país de a União Europeia a não permitir paten-
teamento de genes. A UE …

Na presente seção, veremos as definições de conceitos fortemente relacionados à tarefa
de Resolução de Correferências, tais como os de referentes, entidades nomeadas, sintagmas
nominais, entre outras definições.

12.2.1 Referentes
Referentes, ou menções, podem ser definidos como termos os quais usamos para nos refe-
rirmos a determinada entidade em um discurso. Em um texto, essas referências podem
aparecer como uma entidade nomeada específica ou como parte constituinte de um sin-
tagma nominal.

12.2.1.1 Entidades Nomeadas

Entidades nomeadas, a grosso modo, são elementos que podem ser referenciados por meio
de nomes próprios (Jurafsky; Martin, 2023). Esses nomes próprios podem configurar-
se em classes específicas, tais como: Pessoa (nomes de pessoas), Organização (nomes de
empresas), Local (nomes de lugares), entre outras. Por meio dos exemplos abaixo, podemos
identificar diversas entidades nomeadas (ENs), como Banco Nacional de Desenvolvimento
Econômico e Social (a), Apple (b), nomes de bandas musicais (c)1.

a) O Banco Nacional de Desenvolvimento Econômico e Social (BNDES), empresa pú-
blica federal, é hoje o principal instrumento de financiamento de longo prazo …

b) A Apple informou que vendeu 5 milhões de iPhone 5 só em um fim de semana …
c) Várias bandas de black metal tiveram influências do punk, tais como Venom, Celtic

Frost, Bathory, Sarcófago, Darkthrone, Impaled, Nazarene, Mayhem, Hellhammer,
Behemoth, entre outras …

1O Capítulo 31 apresenta técnicas para o tratamento de entidades nomeadas no domínio do Direito.
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12.2.1.2 Sintagmas Nominais

São unidades formadas por uma ou mais palavras que, juntas, desempenham uma fun-
ção sintática específica na frase (Capítulo 4). A natureza de um sintagma depende di-
retamente do elemento que constitui seu núcleo. Neste capítulo, damos foco a menções
expressas por sintagmas nominais. Dito isso, temos então os sintagmas nominais, cujos
núcleos podem configurar-se em nome comum, nome próprio ou um pronome. Os prono-
mes podem apresentar-se, basicamente, nas formas de pronome pessoal, demonstrativo,
indefinido, possessivo ou relativo. Um sintagma nominal geralmente é composto por um
determinante (artigo, pronome demonstrativo, pronome indefinido e numeral cardinal) se-
guido de um substantivo. Por exemplo, na sentença do Exemplo 12.2 “O especialista”
é um sintagma nominal, e o artigo “O” é seu determinante. Por meio do determinante de
um sintagma é possível extrair informações valiosas. Isto é, a palavra “especialista”, por
si só, pode assumir diferentes papéis. Contudo, “O especialista” qualifica uma pessoa
do sexo masculino, além de informar quem é o especialista (apenas um, não dois ou mais).
Notemos que o determinante carrega informações úteis para o processamento linguístico.

Exemplo 12.2.

O especialista não respondeu todas as perguntas.

Contudo, sintagmas nominais podem configurar-se em apenas substantivos como no
Exemplo 12.3 onde temos dois sintagmas nominais sem determinante explícito: “Rio de
Janeiro” e “cidade maravilhosa”. Respectivamente, um nome próprio e um substantivo
comum seguido de seu adjunto adnominal. Algumas vezes, esse adjunto pode ser predica-
tivo.

Exemplo 12.3.

Rio de Janeiro, cidade maravilhosa

Para entendermos a diferença entre adjunto adnominal e predicativo, basta observarmos
que ora um termo pode exercer a função de adjunto, ora de predicativo. Ou seja, enquanto
o adjunto adnominal representa o termo acessório da oração, o predicativo se revela como
um termo essencial, de modo a deixá-la compreensível, dotada de sentido. Em d), “refe-
rência em saúde e segurança” representa parte essencial à constituição do enunciado, pois
sem a presença desses termos o entendimento estaria comprometido. Assim, consideramos
que se trata de um predicativo, visto que atribui uma característica ao sujeito, cujo núcleo
é representado por “cidade”.

d) A cidade que é referência em saúde e segurança.

Em e) constatamos que o termo “limpa” pode perfeitamente ser retirado do contexto
oracional sem que isso cause nenhum dano ao perfeito entendimento do discurso. Logo,
trata-se de um termo acessório da oração ou adjunto adnominal.

e) A cidade limpa que é referência em saúde e segurança.
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12.2.1.3 Tipos de Referentes

Existem três tipos de referentes: referentes específicos, referentes não-específicos e referen-
tes abstratos.

Referentes específicos: Quando a menção de uma entidade, basicamente, identifica-a
por meio de um nome comum ou próprio.

f) Microsoft informou que irá resolver o bug que reinicia o Windows Phone em
dezembro.

g) Luiz Inácio Lula da Silva sancionou nesta quarta-feira, 29, a lei que regulamenta
as atividades de moto-taxista e motoboy de todo país...

h) Roger Waters faz seu segundo show em São Paulo.

Em (f) temos um referente específico, isto é, a menção da entidade refere-se diretamente
a algo específico, à empresa Microsoft. O referente específico, nesse caso, ainda pode ser
classificado como uma entidade do tipo Organização. Existem outros tipos de referentes
específicos, como Pessoa (g), Local (h) , entre outros. Notemos que em (h) temos dois
tipos de referentes específicos, “Roger Waters” e “São Paulo”, respectivamente entidades
do tipo Pessoa e Local.

Referentes não-específicos: Quando as menções referem-se a uma entidade de forma
não específica (autoridades, funcionários, policiais...), como mostram os exemplos
“i”, “j” e “k”.

i) Policiais invadiram a casa, porém os bandidos já haviam fugido.…

j) Funcionários estão descontentes. Eles afirmam ainda não terem recebido o seu
décimo terceiro salário.

k) Autoridades disseram que estão cansados de fazer as mesmas declarações.

Referentes abstratos: como o próprio nome sugere, são entidades abstratas, “não físi-
cas”. Tratam de estados e qualidades, sentimentos e ações, como: medo, viagem,
coragem, felicidade, esforço... Exemplos “l” e “m”.

l) O medo é algo que deve ser superado. Para isso, concentre-se em seus objetivos.
m) A viagem foi ótima, porém o tempo podia estar melhor.

12.2.2 Relações Semânticas Referenciais
Nesta subseção temos como foco tornar claro os tipos de relações semânticas que podem
indicar uma relação de correferência.

12.2.2.1 Hiperonímia e Hiponímia

Hiperonímia é uma relação semântica que expressa um sentido amplo entre dois termos,
partindo de uma classe mais ampla para uma subclasse mais específica, por exemplo: (in-
seto abelha). Neste caso, o termo “inseto” é um hiperônimo de “abelha”. Já Hiponímia
representa uma relação contrária, ou seja, parte de uma classe mais específica para uma
classe mais abrangente. Para o exemplo previamente dado temos que “abelha” é um hipô-
nimo de “inseto”. Os hiperônimos e hipônimos são importantes no campo semântico, pois
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são muito usados na retomada de elementos em um texto, a fim de evitar repetições desne-
cessárias. No que diz respeito à identificação de menções referenciais em um discurso, na
língua portuguesa é comum partirmos de termos específicos para termos mais abrangentes.
Dessa forma, a relação de Hiponímia geralmente ocorre com maior frequência.

n) João e Maria estão muito felizes com o seu cão. O animal é fiel e companheiro.
o) Nada disso vai fazê-los mudar de carro. O pequeno veículo parece suprir todas as

necessidades deles.

12.2.2.2 Sinonímia

Trata-se de uma relação entre dois termos, em que estes, mesmo sendo distintos lexical-
mente, possuem significados muito próximos, por exemplo: (menino garoto). É importante
referir que muitas vezes os sinônimos podem ter conotações diferentes, dependendo do con-
texto, como: (gato bichano) e (gato atraente). Em um texto, a utilização de sinônimos
de uma palavra é importante para evitar repetições. Assim, um sinônimo é uma palavra
que, apesar de ser diferente, tem o mesmo significado (ou semelhante) e, por isso, a sua
inclusão não altera o sentido do texto em questão.

p) Esse carro é maravilhoso. Também, estamos falando de um automóvel de 100 mil
reais.

q) Ana comprou um gato. O bichano adora dormir no sofá.

12.2.3 Correferência, Anáfora e Catáfora
Para o entendimento sobre o que é correferência, é relevante também definirmos anáfora, já
que seus conceitos estão relacionados. Anáfora pode ser definida como a retomada de uma
expressão apresentada anteriormente em um texto. Quando uma entidade é mencionada
pela primeira vez textualmente, temos a evocação da entidade. Durante a leitura da
sequência do texto, quando essa entidade é novamente mencionada, temos a realização do
acesso a essa entidade. A expressão que faz o acesso é dita como anafórica, e a expressão
anterior é dita como seu antecedente (Vieira et al., 2012). Há casos de anáfora em que o
termo anafórico e o antecedente são correferentes, isto é, remetem a uma mesma entidade
(como os Exemplos “r” e “s” ilustram), mas há também casos de anáfora sem correferência,
como podemos ver em “t”.

r) A Ana comprou um cão. O animal já conhece todos os cantos da casa. Nesse exemplo,
o termo anafórico é o grupo nominal “o animal”, que retoma o valor referencial do
antecedente, “o cão”. É a relação entre “cão” e “animal” que suporta a correferência.

s) Maria está com febre. Acho que ela está doente. Notemos que a interpretação refe-
rencial do sintagma nominal “ela” depende da sua relação anafórica com o sintagma
nominal “Maria”.

t) João faz 18 anos no dia 2 de Julho de 2001. No dia seguinte, parte para uma grande
viagem pela Europa. Já nesse caso, o valor referencial da expressão sublinhada
constrói-se a partir da interpretação do antecedente, a expressão adverbial temporal
“no dia 2 de Julho de 2001”. Assim, “No dia seguinte” designa o dia 3 de Julho de
2001.

Catáfora: semelhante à anáfora mas em ordem oposta, uma relação catafórica ocorre
quando um termo se refere a outro que vem à frente e lhe dá, a partir deste, o seu sentido.
Conforme podemos ver no exemplo “u”:
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u) A mãe olhou-o e disse: - Meu filho, estás com um olhar cansado.

Correferência: é um fenômeno que ocorre quando duas ou mais menções em um discurso
referem-se a uma mesma entidade. O conjunto de menções a uma mesma entidade no texto
é denominado de cadeia de correferência.

v) O João está doente. Vi-o na semana passada. Neste caso, o pronome “o” é uma
anáfora de “João”, pois, para ser compreendido, necessita resgatar a frase anterior
para que seu significado seja construído.
Temos também o tipo aposto, que ocorre quando o termo da oração se relaciona a
uma entidade para esclarecê-la ou explicá-la, como em “w” e “x”.

w) Cubatão, a cidade mais poluída do Brasil, localiza-se na Baixada Santista.

x) Maria comprou várias frutas: mamão, melancia, abacate e uva. Normalmente, o
aposto aparece isolado por sinais de pontuação, sendo mais comum aparecer entre
vírgulas ou então introduzido por dois pontos. Nos exemplos acima podemos notar
que “cidade” é correferente de “Cubatão”, e “mamão, melancia, abacate e uva” são
correferentes de “frutas”.

y) (extraído do corpus Summ-it (Collovini et al., 2007)) “A discussão sobre a biotec-
nologia nacional está enviesada, pois está sendo entendida como sinônimo de trans-
genia. A opinião é de Miguel Guerra, da UFSC (Universidade Federal de Santa
Catarina). Guerra participou do debate”Biotecnologia para uma Agricultura Sus-
tentável”... Para o agrônomo, o Brasil deve buscar o desenvolvimento de transgenias
que tentem melhorar as condições da agricultura local...”

No exemplo “y”, as expressões “Guerra” e “o agrônomo” fazem referência à entidade
“Miguel Guerra”, já mencionada anteriormente no texto. Para não repetir a mesma ex-
pressão, faz-se uso de outra diferente, mas que retoma a mesma entidade mencionada
previamente. Esse é um método muito utilizado no processo de escrita para não deixar o
texto repetitivo, e está diretamente relacionado a coesão referencial e sequencial. Notemos
que a coesão referencial é responsável por criar um sistema de relações entre as menções
dentro de um texto, permitindo que o leitor identifique termos e expressões que remetem
a uma mesma entidade. Junto a isso temos também a coesão sequencial, responsável por
criar condições que auxiliam na progressão textual. De forma geral, as flexões de tempo,
as de modo dos verbos e as conjunções são mecanismos responsáveis pela coesão sequencial
e auxiliam na coesão referencial.

Esses fatores inferem diretamente nas dificuldades existentes na tarefa de resolução de
correferência, dado que estão relacionados diretamente a questões linguísticas e a habilida-
des cognitivas humanas complexas, de difícil reprodução por sistemas computacionais. Em
poucas palavras, o desafio é: como inferir computacionalmente que a palavra “agrônomo”,
que está sendo citada dois parágrafos abaixo da expressão “o agrônomo Miguel Guerra”,
está se referindo a esta entidade e não a uma outra?

Portanto, o conjunto dessas expressões referenciais relativas a uma mesma entidade de
mundo denomina-se cadeia de correferência. Esse conjunto é responsável pela cons-
trução coesa de um texto e por isso sua importância, já que a coesão é responsável pela
compreensão textual. No exemplo “y”, podemos afirmar que “Miguel Guerra” é o ante-
cedente e “Guerra” é a anáfora. Dessa forma, expressões correferentes fazem referência
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à mesma entidade, enquanto expressões anafóricas e catafóricas podem retomar uma re-
ferência ou ativar um novo referente. Anáfora e catáfora pressupõem um par ordenado,
enquanto que a correferência remete à ideia de conjunto (Poesio et al., 2016).

12.2.4 Referências Endofóricas e Exofóricas
Quando lidamos com relações referenciais é importante deixarmos claro que estas podem
configurar-se em dois tipos: endofóricas e exofóricas. Referências endofóricas são aquelas
que antecedem ou sucedem informação dentro de um texto. Essas comumente ocorrem
na forma de anáforas ou catáforas, conforme visto nos exemplos anteriores. Já relações
exofóricas referem-se a relações que ocorrem fora de um dado texto e necessitam de um
prévio conhecimento de mundo, local ou momento para serem identificadas, como em:

z) O Bruxo do Cosme Velho foi homenageado em nossa cidade.

Notemos que no exemplo “z” não existem referências para os termos “Bruxo do Cosme
Velho” e “nossa cidade”. É necessário recorrermos ao conhecimento de mundo para infe-
rirmos que “Bruxo do Cosme Velho” refere-se a Machado de Assis. Da mesma forma, a
referência do termo “nossa cidade” não está no texto, mas pode estar na memória do leitor
ou na memória do escritor.

12.2.5 Correferência, coerência e coesão
Quando lidamos com a resolução de correferência, existem características que geralmente
ficam implícitas em textos bem escritos e estruturados, mas que merecem atenção, dado
que influenciam diretamente na obtenção de bons resultados. Dentro desse contexto, te-
mos a coerência e a coesão textual. De acordo com Koch; Travaglia (2012) a coerência
textual é algo que tem a ver com a boa formação do texto, não em um sentido gramatical,
mas sim em nível de interlocução. A coerência é algo que se estabelece na interação, na
interlocução ou em uma situação comunicativa entre duas pessoas. Em poucas palavras, a
coerência é o que faz com que o texto tenha sentido, devendo ser vista como um princípio
de interpretabilidade do texto e também com a capacidade que o leitor possui para calcular
seu significado. A coerência é vista também como uma continuidade de sentidos perceptí-
veis no texto, a qual resulta em uma conexão conceitual cognitiva entre os elementos do
texto. Como podemos perceber, a coerência é, ao mesmo tempo, semântica e pragmática
aplicadas, pois a forma como construímos nossas ideias pode variar, de acordo com nosso
conhecimento de mundo.

Paralelamente ao conceito de coerência temos a coesão. Ao contrário da coerência, a
coesão é explicitamente revelada por meio de marcas linguísticas, sendo de caráter linear,
dado que manifesta-se na organização sequencial de um texto. Em poucas palavras, a
coesão está muito mais ligada à sintaxe e à gramática. Notemos que esses conceitos são
muito importantes para a tarefa de Resolução de Correferência, dado que a correferência
de um termo e seu antecedente é guiada por essa construção de ideias.

12.3 Abordagens Computacionais para Resolução de
Correferência

Na literatura, encontramos uma grande variedade de abordagens que propõem resolver
correferência em diversos idiomas, como: inglês, chinês, árabe, espanhol, galego, português,
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entre outros (Chang et al., 2012; Coreixas, 2010; Fernandes et al., 2014; Fonseca et al.,
2014; Fonseca, 2014; Fonseca et al., 2015a; Lee et al., 2017b; Martschat; Strube, 2015; Ng;
Cardie, 2002; Rahman; Ng, 2011a; Soon et al., 2001; Yang et al., 2008). Essas abordagens,
em sua maioria, são voltadas para a língua Inglesa e baseadas em aprendizado de máquina.
Contudo, é possível encontrarmos alguns modelos baseados em regras linguísticas (Garcia;
Gamallo, 2014; Hou et al., 2014; Lee et al., 2013). Veremos que, diferente dos modelos
baseados em regras, o aprendizado de máquina pode se ramificar em diferentes propostas,
como Mention-Pair, Entity-Mention, Mention-Ranking e Antecedent-Trees.

12.3.1 Modelos Baseados em Regras
Modelos baseados em regras consistem em uma série de passos que definem se duas menções
são correferentes entre si. Abordagens baseadas em regras requerem um conhecimento
prévio mais aprofundado referente ao idioma e ao domínio a serem tratados. Por exemplo,
ao lidarmos com aprendizado de máquina, durante a implementação e seleção de features,
caso sejam selecionadas features irrelevantes, a maioria dos algoritmos de treino consegue
detectar e desconsiderar tal característica. Já em abordagens voltadas a regras, não temos
essa flexibilidade. Cada regra deve ser elaborada cuidadosamente, pois não temos um
modelo estatístico como apoio. Outra característica forte desses modelos é a forma como
as menções são agrupadas. Ou seja, em abordagens baseadas em regras não existe etapa
de treinamento: definidas as regras, uma menção 𝑚𝑗 é comparada com todas as menções
que a antecedem e, caso alguma das regras seja satisfeita, essas menções são agrupadas.
Esse tipo de método é o mais utilizado pelos modelos de regras atuais (Garcia; Gamallo,
2014; Lee et al., 2013).

Um dos principais modelos de regras contido na literatura foi proposto por Lee et al.
(2011). Denominado Stanford Multi-Pass Sieve, é um sistema para a resolução de corre-
ferência puramente baseado em regras linguísticas. Seu modelo possui dez Sieves/filtros,
cujo objetivo é agrupar menções correferentes, caso cada regra ou conjunto de regras se-
jam satisfeitos. O modelo de Lee et al. foi proposto para o inglês, durante a CoNLL2

(Conference on Natural Language Learning), ficando em primeiro colocado no ranking de
melhores modelos. Os modelos foram avaliados por meio do corpus Ontonotes (Pradhan
et al., 2011), em conjunto do CoNLL Scorer (Pradhan et al., 2014). Alguns anos após
surgiram outras abordagens semelhantes com o mesmo propósito, como o trabalho de Gar-
cia; Gamallo (2014), voltado ao português, ao espanhol e ao galego. Embora abordagens
baseadas em regras possam ser de custoso planejamento, dado que cada idioma possui
suas características, estas podem provar-se eficazes e competitivas, principalmente quando
há carência por corpora anotados.

12.3.2 Modelos Baseados em Aprendizado de Máquina
12.3.2.1 Mention Pair

A primeira delas, e a mais popular, provavelmente por sua simplicidade, é a abordagem ba-
seada em pares de menções. Basicamente, modelos que lidam com essa abordagem optam
por efetuar seu treino por meio de pares de menções, de forma a determinar se duas men-
ções são correferentes ou não. Os modelos baseados em pares de menções têm influenciado
significativamente os trabalhos que propõem a resolução de correferência utilizando técni-
cas de aprendizado de máquina nos últimos dezesseis anos (Soon et al., 2001). Modelos
2http://conll.cemantix.org/2011/
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baseados em pares de menções visam responder se devem ou não classificar como correfe-
rente uma menção 𝑚𝑗 com um candidato antecedente 𝑚𝑖. Inicialmente, para treinar um
modelo baseado em pares, é necessário extrair características/features que possibilitem
obter alguma informação proveniente da comparação entre 𝑚𝑖 e 𝑚𝑗. No Quadro 12.1,
podemos observar as features mais utilizadas pela literatura.

Quadro 12.1. Features mais comuns na literatura.

Feature Descrição
Casamento de Padrões Se 𝑚𝑖 e 𝑚𝑗 são lexicalmente iguais.
Casamento de Núcleos Se 𝑚𝑖 e 𝑚𝑗 possuem o mesmo núcleo.
Alias Se 𝑚𝑗 é sigla de 𝑚𝑖 ou vice-versa.
I_Pronome Se 𝑚𝑖 é um pronome.
J_Pronome Se 𝑚𝑗 é um pronome.
Número Se 𝑚𝑖 e 𝑚𝑗 concordam em número (singular/plural).
Gênero Se 𝑚𝑖 e 𝑚𝑗 concordam em gênero (masculino/feminino).
Nome Próprio Se 𝑚𝑖 e 𝑚𝑗 são nomes próprios.
Aposto Se 𝑚𝑗 é aposto de 𝑚𝑖
Distância entre Sentenças Distância em sentenças entre 𝑚𝑗 e 𝑚𝑖.
Distância entre Sintagmas Distância em menções à entre 𝑚𝑗 e 𝑚𝑖.
Classe Semântica Se 𝑚𝑖 e 𝑚𝑗 possuem mesma classe semântica.
Hiponímia Se 𝑚𝑖 e 𝑚𝑗 possuem uma relação de hiponímia.
Hiperonímia Se 𝑚𝑖 e 𝑚𝑗 possuem uma relação de hiperonímia.
Sinonímia Se 𝑚𝑖 e 𝑚𝑗 possuem uma relação de sinonímia.

Um dos grandes desafios ao utilizar uma abordagem baseada em pares de menções se dá
no desbalanceamento entre as classes positiva (pares correferentes) e negativa (pares não
correferentes). Ou seja, todo modelo requer, além de amostras positivas, amostras de pares
negativos. Dada essa premissa, é necessário realizar a construção de pares. Nessa etapa,
ao cruzarmos essas menções, consequentemente teremos muito mais amostras negativas
do que positivas. Objetivando minimizar esse desbalanceamento entre as classes, alguns
trabalhos propõem diferentes técnicas para geração de pares.

Soon et al. (2001) realizam um pareamento distinto para cada uma das classes: para
os pares positivos, dado o conjunto de menções C={𝑚𝑖,𝑚𝑗,𝑚𝑘, 𝑚𝑙} (todas correferentes
entre si), apenas as menções imediatamente adjacentes formam pares (Quadro 12.2): 𝑃𝑝=
{(𝑚𝑖,𝑚𝑗), (𝑚𝑗,𝑚𝑘), (𝑚𝑘,𝑚𝑙)}. Para gerar os pares negativos, considere o conjunto de
menções M={𝑚𝑚, 𝑚𝑛, 𝑚𝑜, 𝑚𝑝, 𝑚𝑞} em que apenas as menções 𝑚𝑚 e 𝑚𝑞 são correferen-
tes. Dentro desse contexto, a última menção deste conjunto, 𝑚𝑞, faz par com todas as
anteriores, exceto com 𝑚𝑚: 𝑃𝑛={ (𝑚𝑞,𝑚𝑝), (𝑚𝑞,𝑚𝑜) e (𝑚𝑞,𝑚𝑛)} (Quadro 12.3).

Notemos que no Quadro 12.2, o conjunto de menções considerado é uma cadeia de
correferência. Já no Quadro 12.3, o conjunto de menções não consiste em uma cadeia.
Apenas as menções 𝑚𝑚 e 𝑚𝑞 são correferentes. Logo, não formam par.
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Quadro 12.2. Geração de pares positivos proposta por (Soon et al., 2001).

Pareamento de amostras Positivas
Conjunto de menções 𝑚𝑖, 𝑚𝑗, 𝑚𝑘, 𝑚𝑙
Pares 𝑚𝑖, 𝑚𝑗

𝑚𝑗, 𝑚𝑘
𝑚𝑘, 𝑚𝑙

Quadro 12.3. Geração de pares negativos proposta por (Soon et al., 2001).

Pareamento de amostras Negativas
Conjunto de menções 𝑚𝑚, 𝑚𝑛, 𝑚𝑜, 𝑚𝑝, 𝑚𝑞
Pares 𝑚𝑞, 𝑚𝑝

𝑚𝑞, 𝑚𝑜
𝑚𝑞, 𝑚𝑛

Martschat; Strube (2015) propõem uma mesma metodologia para geração de pares
positivos e negativos: dado documento 𝐷𝑥, que possua um conjunto de menções M={𝑚𝑖,
𝑚𝑗,𝑚𝑘, 𝑚𝑙, 𝑚𝑚, 𝑚𝑛} em que apenas 𝑚𝑙 e 𝑚𝑖 são correferentes, o conjunto de pares
(positivos e negativos) será: P= {(𝑚𝑙,𝑚𝑘), (𝑚𝑙,𝑚𝑗), (𝑚𝑙,𝑚𝑖)}. Basicamente, para cada
par correferente (𝑚𝑥,𝑚𝑦), a geração de amostras negativas será realizada com as menções
entre (𝑚𝑥,𝑚𝑦). Notemos que essa construção é efetiva pelo fato de não gerar uma grande
quantidade de amostras negativas. No entanto, devido a essa restrição, pode-se perder
pares negativos que possuam informações relevantes.

Quadro 12.4. Geração de pares positivos e negativos proposta por (Martschat; Strube,
2015).

Pareamento de amostras
Positivas e Negativas

Conjunto de menções 𝑚𝑖, 𝑚𝑗, 𝑚𝑘, 𝑚𝑙, 𝑚𝑚, 𝑚𝑛
Pares 𝑚𝑙, 𝑚𝑘

𝑚𝑙, 𝑚𝑗
𝑚𝑙, 𝑚𝑖

Em (Fonseca et al., 2015a), para um dado conjunto de menções M={𝑚𝑖,𝑚𝑗,𝑚𝑘}, temos:
P={(𝑚𝑖,𝑚𝑗), (𝑚𝑖,𝑚𝑘), (𝑚𝑗,𝑚𝑘)}. Basicamente, cada menção faz par com a próxima,
independente de esta ser correferente ou não. Notemos que a quantidade de pares será
muito maior que em (Martschat; Strube, 2015). Para minimizar o desbalanceamento entre
as classes foi utilizado random undersampling, que consiste na seleção aleatória de n pares
negativos, em que n é a quantidade de pares positivos. Por meio de experimentos, foi visto
que os níveis de balanceamento “1 para 1” (um par positivo para cada par negativo) e “1
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para 2” (um par positivo para cada dois pares negativos) foram os que obtiveram melhores
resultados.

Quadro 12.5. Geração de pares positivos e negativos proposta por (Fonseca et al., 2015a).

Pareamento de amostras
Positivas e Negativas

Conjunto de menções 𝑚𝑖, 𝑚𝑗, 𝑚𝑘
Pares 𝑚𝑖, 𝑚𝑗

𝑚𝑖, 𝑚𝑘
𝑚𝑗, 𝑚𝑘

12.3.3 Entity-Mention
Diferente do tradicional Mention Pair, o Entity-Mention (Yang et al., 2008) explora a
propriedade de representação do discurso, tendo em vista o conhecimento de quando uma
entidade é nova no discurso ou anafórica (semelhante à nossa metodologia de agrupa-
mento proposta). Para conceber os pares, assume-se que uma instância de treino positiva
consiste em i{𝑒𝑥,𝑚𝑦}, na qual 𝑚𝑦 é uma menção ativa e 𝑒𝑥 é uma entidade parcial, encon-
trada antes de 𝑚𝑦. Para cada menção anafórica 𝑚𝑦, uma única instância de treinamento
positivo é criada para a entidade parcial à qual 𝑚𝑦 pertence. Para os pares negativos,
é criado um grupo de instâncias para cada entidade cuja última menção ocorra entre
𝑚𝑦 e o antecedente mais próximo de 𝑚𝑦. Por exemplo: considere o conjunto de men-
ções M={𝑒𝑖,𝑚𝑗,𝑒𝑘,𝑚𝑙,𝑚𝑚,𝑚𝑛}. Assumindo que neste conjunto tenhamos duas cadeias:
C1={𝑒𝑖,𝑚𝑗, 𝑚𝑚} e C2={𝑒𝑘,𝑚𝑛} e 𝑚𝑛 é a menção ativa. Teremos então, como conjunto
dos pares positivos, 𝑃𝑝={(𝑚𝑛,𝑒𝑘)} e como conjunto de pares negativos 𝑃𝑛={(𝑚𝑛,𝑚𝑚),
(𝑚𝑛,𝑚𝑗), (𝑚𝑛,𝑒𝑖), (𝑚𝑛,𝑚𝑙)}. Basicamente, assumindo que 𝑚𝑛 representa a menção ativa
e 𝑒𝑘 representa seu antecedente, notemos que temos duas menções entre elas (𝑚𝑙 e 𝑚𝑚).
Nesse caso, toda menção ou cadeia pertencente a m𝑙 e m𝑚 forma par com a menção ativa.
Nos Quadros 12.6 e 12.7 temos os pares gerados, considerando 𝑚𝑛 como menção ativa. No-
temos que a cada iteração a menção ativa será outra e com isso novos pares serão gerados,
sempre utilizando o mesmo critério.

Quadro 12.6. Geração de pares positivos proposta por (Yang et al., 2008).

Pareamento de Amostras Positivas
Conjunto de menções 𝑒𝑖, 𝑚𝑗, 𝑒𝑘, 𝑚𝑙, 𝑚𝑚, 𝑚𝑛
Pares 𝑚𝑛, 𝑒𝑘
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Quadro 12.7. Geração de pares negativos proposta por (Yang et al., 2008).

Pareamento de Amostras Negativas
Conjunto de menções 𝑒𝑖, 𝑚𝑗, 𝑒𝑘, 𝑚𝑙, 𝑚𝑚, 𝑚𝑛
Pares 𝑚𝑛, 𝑚𝑚

𝑚𝑛, 𝑚𝑗
𝑚𝑛, 𝑒𝑖
𝑚𝑛, 𝑚𝑙

Outro diferencial deste modelo focado em entidades está na forma de representar suas
features: os autores definem três tipos de instâncias, que representam como as menções se
relacionam: link(𝑒𝑥,𝑚𝑦), em que 𝑚𝑦 representa uma menção ativa e 𝑒𝑥 representa uma enti-
dade parcial; has_mention(𝑒,𝑚), descrevendo todas as menções as quais determinada men-
ção está ligada. Por exemplo, para a cadeia previamente mencionada, C1={𝑒𝑖,𝑚𝑗, 𝑚𝑚},
teremos então has_mention(𝑒𝑖,𝑚𝑗), has_mention(𝑒𝑖,𝑚𝑚); e o último denota as caracte-
rísticas de cada par de menções, seguindo a seguinte estrutura: nome_da_feature(𝑚𝑥,𝑚𝑦,
0), representando respectivamente: o nome da feature, o par de menções e um valor binário
(0 para falso e 1 para verdadeiro).

12.3.4 Mention-Ranking
No Mention-Ranking model, assim como o Mention pair, cada instância de treino i(𝑚𝑥,𝑚𝑦)
representa 𝑚𝑦 e sua menção precedente 𝑚𝑥. Basicamente, as features que representam
uma instância e um método para criar uma instância de treino são idênticas às utilizadas
pelo Mention Pair model. A diferença reside em rotular as instâncias de treino, assumindo
que 𝐼𝑦 é um conjunto de instâncias de treino, criadas para a menção anafórica 𝑚𝑦, o rank
para i(𝑚𝑥,𝑚𝑦) em 𝐼𝑦 é o rank de 𝑚𝑦 entre os candidatos antecedentes, que é 2 se 𝑚𝑥 é o
antecedente mais próximo de 𝑚𝑦 ou 1 caso contrário. Em poucas palavras, o antecedente
mais próximo de sua anáfora recebe um ranking maior em relação às demais menções.
Considere o seguinte conjunto de menções M={𝑚𝑖, 𝑚𝑗, 𝑚𝑘, 𝑚𝑙, 𝑚𝑚, 𝑚𝑛}, contendo as
seguintes cadeias C1={𝑚𝑖, 𝑚𝑘, 𝑚𝑛,} C2={𝑚𝑗, 𝑚𝑙,}. Notemos que, para 𝑚𝑛, teremos as
seguintes instâncias:

Quadro 12.8. Instâncias de treino geradas para 𝑚𝑛

In Ranking
Pares 𝑚𝑚, 𝑚𝑛

𝑚𝑙, 𝑚𝑛
𝑚𝑘, 𝑚𝑛

1
1
2

Notemos que 𝑚𝑖 não faz par com 𝑚𝑛, mas sim com 𝑚𝑘, dado que 𝑚𝑖 é antecedente de
𝑚𝑘. Dado que 𝑚𝑘 é o antecedente mais próximo de 𝑚𝑛, o par recebe ranking 2. Já os
demais pares (considerando 𝑚𝑛) recebem valor 1. Mesmo o Mention-Ranking não sendo
muito popular, seus resultados são superiores às abordagens baseadas em pares de menções,
como podemos ver em (Rahman; Ng, 2011b) e (Martschat; Strube, 2015).
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12.3.5 Antecedent-Tree
Na proposta de (Fernandes et al., 2014), também baseada em pares de menções, os autores
propõem um conjunto de regras, as quais objetivam reduzir a quantidade de pares menos
propensos a serem correferentes. Assim, para um dado par de menções, caso pelo menos
uma das regras do Quadro 12.9 seja satisfeita, o par é considerado válido para utilizar em
seu treinamento (seja ele um par positivo ou negativo).

Quadro 12.9. Conjunto de regras para seleção de pares proposto por (Fernandes et al.,
2014)

Regra Descrição – Considera um par como válido se:

Distância a quantidade de menções entre 𝑚𝑖 e 𝑚𝑗 não ultrapassar um
determinado threshold

Classe Semântica 𝑚𝑖 e 𝑚𝑗 possuírem mesma classe semântica.
Combinação de Núcleos o núcleo de 𝑚𝑖 combinar com o núcleo de 𝑚𝑗.
Concordância em atributos
de discurso

os atributos de discurso combinam para 𝑚𝑖 e 𝑚𝑗. Esta regra
consiste de um conjunto de regras proposto por Lee et al. (2013), o
qual baseia-se em atributos de uma menção e seu falante.

Pronome J 𝑚𝑗 for um pronome e 𝑚𝑖 concordar em gênero, número ou fala.
Pronome e Entidade
Nomeada

𝑚𝑗 for um pronome e 𝑚𝑖 for um pronome compatível ou uma
entidade nomeada.

Referente ao motivo dos autores nomearem sua abordagem como Antecedent-Tree model,
reside na forma de representar o agrupamento de suas menções: para representar o agru-
pamento de menções correferentes entre si são utilizadas estruturas chamadas de árvores.
Uma árvore de correferência é uma árvore cujos nós são dirigidos às menções e os arcos
representam alguma relação entre elas. Basicamente, para cada documento é gerado um
conjunto de árvores e de sub-árvores, em que cada sub-árvore representa uma menção e
seus referentes. Ou seja, cada anáfora pode ser considerada uma raiz ou nodo-pai e seus
antecedentes podem ser considerados nodos-filhos.

Notemos que cada abordagem possui uma forma distinta para concepção de suas amos-
tras de treino, assim como que para representar suas estruturas de agrupamento. Marts-
chat; Strube (2015) propuseram uma forma unificada de representar tais estruturas, os
autores a chamam de estrutura latente. Basicamente, uma estrutura latente é represen-
tada por um conjunto de arrays “V”, “A” e “L”. Analisando-a, podemos verificar que uma
estrutura latente pode ser abstraída à forma de um grafo, o qual “V” representa um con-
junto de nós/menções; “A” representa o conjunto de arestas, e “L”(label), representa um
sinal, positivo ou negativo, informando se dada menção é correferente de outra.

12.3.5.1 Modelos de linguagem

Os modelos de linguagem (Capítulo 17) foram também incorporados às tarefas de resolução
de correferência, Joshi et al. (2019) apresentam uma análise do modelo BERT nessa tarefa.

Com os avanços recentes dos modelos de linguagem, abordagens alternativas, como a
de Kirstain et al. (2021), dispensam a necessidade de representação de spans.
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12.3.6 Modelos Voltados à Língua Portuguesa
Para a língua portuguesa, Silva (2011) propôs um modelo para a resolução de correferência
utilizando o conjunto de etiquetas semânticas providas pelo corpus do HAREM (Freitas et
al., 2010). Para detectar tais categorias, Silva utilizou o parser PALAVRAS (Bick, 2000)
e o reconhecedor de entidades nomeadas Rembrandt (Cardoso, 2012). Como base de
conhecimento semântico, o autor utilizou o Tep2.03 (Maziero et al., 2008a), um thesaurus
contendo relações de sinonímia e antonímia para a língua portuguesa.

Lidando com aprendizado supervisionado, temos o trabalho de Coreixas (2010), o qual
focou nas categorias “Pessoa”, “Local”, “Organização”, “Acontecimento”, “Obra”, “Coisa”
e “Outro”. Como recursos, foram utilizados o corpus do HAREM (Freitas et al., 2010), o
parser PALAVRAS (Bick, 2000) e o corpus Summ-it (Collovini et al., 2007). De forma
a provar que o uso de categorias semânticas pode auxiliar na tarefa de resolução de cor-
referência, o autor compara duas versões de seu sistema: a primeira, sem fazer o uso de
categorias semânticas; e a segunda, fazendo uso de categorias. Como resultado, Coreixas
mostrou que o uso de categorias podem prover melhorias significativas, dado que o uso
de categorias pode auxiliar a determinar se dado par de menções é correferente ou não.
O autor também mostrou a importância do conhecimento de mundo para esta linha de
pesquisa.

Seguindo uma linha semelhante ao trabalho de Coreixas (2010), Fonseca et al. (2014)
propõem um modelo baseado em aprendizado de máquina, com foco em nomes próprios e
nas categorias de entidades “Pessoa”, “Local” e “Organização”. Para detectar as entidades,
foram utilizados os recursos Repentino (Sarmento et al., 2006) e NERP-CRF (Amaral,
2013). Adicionalmente, para casos mais genéricos de entidades, os autores utilizaram
listas, contendo substantivos comuns, que remetem a determinadas entidades, tais como:
[advogado, agrônomo, juiz] para a categoria “Pessoa”, e [avenida, rua, praça, cidade] para
“Local”.

Diferente dos trabalhos anteriores (Garcia; Gamallo, 2014) abordam um modelo baseado
em regras (semelhante ao de Lee et al. (2013)), mas para múltiplos idiomas (português,
espanhol e galego). Em seu trabalho, os autores focam apenas na categoria semântica “Pes-
soa”. Mais recentemente Fonseca (2018) propôs um modelo baseado em regras linguísticas,
similar ao modelo de Lee et al. (2013), mas totalmente voltado ao português.

Adicionalmente, Fonseca (2018) introduziu conhecimento semântico ao seu modelo, pro-
vindo do Onto.PT (Gonçalo Oliveira; Gomes, 2014) e uma nova metodologia de agrupa-
mento de menções (Fonseca et al., 2018b). Basicamente, seu método (Figura 12.1) recebe
como entrada uma lista ordenada de menções “M” e devolve uma lista de Cadeias contendo
essas menções devidamente agrupadas, de acordo com o critério selecionado.

O método proposto foi baseado no trabalho de Heim (2008) e consiste em explorar a
representação do discurso4. Para isso, assume-se que qualquer menção é nova no discurso
se não possuir ligação de correferência com uma ou mais menções antecedentes. Essas
ligações são consideradas utilizando o conjunto de regras proposto pelo autor. Assim,
sempre que uma menção não possui uma relação referencial (nenhuma regra é satisfeita),
uma nova cadeia é gerada. Basicamente utilizou-se uma lista de menções M (esta lista é
ordenada na ordem em que as menções ocorrem no texto), contendo todas as menções de
3http://www.nilc.icmc.usp.br/tep2
4Considera-se como representação do discurso a forma como as ideias são construídas em textos de
linguagem natural, considerando sua construção linguística e seu contexto de uso, bem como suas
formas de expressões comuns. Em linguística, a Pragmática é o ramo que analisa o uso concreto da
linguagem pelos falantes da língua em seus variados contextos.
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Figura 12.1: Algoritmo de agrupamento proposto por Fonseca (2018)

um documento de entrada. Cada menção pode ter uma ligação de correferência entre uma
ou mais cadeias “C”. Dessa forma, os Ids dessas cadeias são armazenados em um vetor “S”
(apenas se M0 possui alguma relação de correferência com C𝑖 (se alguma regra retorna o
valor verdade). O próximo passo é responsável por agrupar uma menção atual M0 a uma
cadeia existente C𝑘 ou criar uma nova cadeia de correferência, usando M0

5. Isso depende
do critério de agrupamento utilizado. Dos critérios propostos pelo autor, vale mencionar
o que obteve melhores resultados: o “Peso por Regra”, o qual para cada menção explora
o conjunto C, com o objetivo de encontrar o maior peso (em nível de cadeias). O modelo
proposto possui um total de 13 regras e; para cada regra satisfeita, soma-se 1 à pontuação.
Assim, se para uma dada cadeia C𝑥 existem duas menções correferentes com uma menção
M0 (M𝑎 e M𝑏) e M𝑎 e M𝑏 possuem respectivamente três e duas regras com valor verdade,
o peso da cadeia será cinco.

12.4 Avaliação da Tarefa de Resolução de Correferência
A tarefa de resolução de correferência é complexa e envolve diferentes níveis de proces-
samento. Logo, avaliar um modelo de correferência não é uma tarefa simples, dado que
existem muitos detalhes a serem considerados, como a detecção de menções, agrupamentos
realizados, agrupamentos não realizados6. Na literatura encontramos cinco métricas pro-
postas para avaliar esses modelos: MUC (Vilain et al., 1995), B-CUBED (Bagga; Baldwin,
1998), Ceaf𝑒, Ceaf𝑚 (Luo, 2005) e BLANC (Recasens; Hovy, 2011). Cada uma dessas mé-
tricas visa avaliar uma característica específica de cada modelo. Anualmente, competições
como a CoNLL (Pradhan et al., 2012) são realizadas, visando motivar o desenvolvimento

5Notemos que, para cada iteração, M0 muda.
6Veja mais sobre Avaliação de sistemas de PLN no Capítulo 14.
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de sistemas. Nos anos de 2011 e 2012 essas competições foram voltadas à tarefa de Resolu-
ção de Correferência. Com o objetivo de avaliar os modelos participantes por meio de uma
pontuação única, a conferência propôs uma nova métrica, chamada CoNLL (Pradhan et
al., 2014). A métrica CoNLL consiste na média da medida-F de três outras métricas da
literatura, como veremos nessa seção.

12.4.1 Métricas de Avaliação
12.4.1.1 MUC:

Baseada em cadeias, mede quantos agrupamentos de menções são necessários para cobrir
as cadeias padrão. Por exemplo, considere que o conjunto K (cadeia de referência) seja
composto pelas seguintes ligações(links) de correferência {AB, BE, CD} e que o conjunto
R (cadeia predita pelo modelo) seja composto por {AB, CD}. Para este caso podemos
ver que falta uma ligação no conjunto R. teremos então Abrangência= 2

3 = 0, 67 (67%)

e Precisão = 2
2 = 1 (100%). De forma mais geral, o cálculo da métrica MUC pode ser

obtido por meio das seguintes fórmulas:

𝐴𝑏𝑟𝑎𝑛𝑔 ̂𝑒𝑛𝑐𝑖𝑎 =

𝑁𝑘
∑
𝑖=1

(‖𝐾𝑖‖ − ‖𝑝(𝐾𝑖)‖)
𝑁𝑘
∑
𝑖=1

(‖𝐾𝑖‖ − 1

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠 ̃𝑎𝑜 =

𝑁𝑟
∑
𝑖=1

(‖𝑅𝑖‖ − ‖𝑝′(𝑅𝑖)‖)
𝑁𝑟
∑
𝑖=1

(‖𝑅𝑖‖ − 1)

Em que: K𝑖 é i-ésima entidade padrão (key entity referência) e p(K𝑖) é o grupo de
partições criado por meio da intersecção de K𝑖 e os links preditos pelo modelo; R𝑖 é a
i-ésima entidade predita pelo modelo (Response entity) e p’(R𝑖) é o conjunto de partições
criadas por meio da intersecção de R𝑖 e K𝑖. N𝑘 e N𝑟 representam a quantidade de menções
padrão e resposta, respectivamente.

12.4.1.2 B-CUBED:

Baseada em menções, gera resultados considerando as menções presentes e ausentes de
cada entidade em dada cadeia. Basicamente, a métrica B-Cubed atribui um peso para
as menções, baseando-se na quantidade total de menções existentes. Sua abrangência e
precisão são obtidas por:

𝐴𝑏𝑟𝑎𝑛𝑔 ̂𝑒𝑛𝑐𝑖𝑎 =

𝑁𝑘
∑
𝑖=1

𝑁𝑘
∑
𝑗=1

‖𝐾𝑖 ∩ 𝑅𝑗‖2

𝐾𝑖
𝑁𝑘
∑
𝑖=1

𝐾𝑖
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𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠 ̃𝑎𝑜 =

𝑁𝑘
∑
𝑖=1

𝑁𝑘
∑
𝑗=1

‖𝐾𝑖 ∩ 𝑅𝑗‖2

𝑅𝑗
𝑁𝑘
∑
𝑖=1

𝑅𝑗

Em que: K representa o conjunto das key entities (menções padrão) e R o conjunto de
menções preditas pelo modelo. Por exemplo, dadas as cadeias de referência :

• 𝐶𝐾1 = {A, B, C, D, E};
• 𝐶𝐾2 = {F, G};
• 𝐶𝐾3 = {H, I, J, K, L}.

E as cadeias preditas pelo modelo:

• 𝐶𝑅1 = {A, B, C, D, E};
• 𝐶𝑅2 = {F, G, H, I, J, K, L}.

Cada menção possuirá o peso de 1
12 , dado que o total de menções existente é 12. Dito

isso temos então:
Abrangência = 1

12 ∗ [55 + 5
5 + 5

5 + 5
5 + 5

5 + 2
2 + 2

2 + 5
7 + 5

7 + 5
7 + 5

7 + 5
7] = 1 (100%)

Precisão = 1
12 ∗ [55 + 5

5 + 5
5 + 5

5 + 5
5 + 2

7 + 2
7 + 5

7 + 5
7 + 5

7 + 5
7 + 5

7] = 16
21 = 0, 76 (76%)

12.4.1.3 CEAF:

Baseada no alinhamento de menções e entidades, possui duas variações: CEAF𝑚 (Φ3) e
CEAF𝑒 (Φ4).

Φ3(𝐾, 𝑅) = ‖𝐾 ∩ 𝑅‖

Φ4(𝐾, 𝑅) = 2‖𝐾 ∩ 𝑅‖
‖𝐾‖ + ‖𝑅‖

𝐴𝑏𝑟𝑎𝑛𝑔 ̂𝑒𝑛𝑐𝑖𝑎 = Φ𝑥
∑
𝑖=1

‖𝐾𝑖‖

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠 ̃𝑎𝑜 = Φ𝑥
∑
𝑖=1

‖𝑅𝑖‖

Por exemplo, dadas as cadeias de referência:

• 𝐶𝐾1 = {A, B, C, D, E};
• 𝐶𝐾2 = {F, G}.

E as cadeias preditas pelo modelo:

• 𝐶𝑅1 = {A, B, C, D, E}.
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As métricas CEAF utilizam o alinhamento entre as entidades ou menções para calcular
seus resultados, dessa forma C𝐾1 será alinhado com C𝑅1 e C𝐾2 não possuirá um alinha-
mento, dado que o modelo não obteve tal cadeia. Notemos que o número de menções
alinhadas é 5. Portanto Φ3 = 5. Dito isso, temos:

CEAF𝑚: Abrangência = 5
7 = 0, 71 (71%) e Precisão = 5

5 = 1 (100%)

Para CEAF𝑒, dado que Φ4 = 2 ∗ 5
5 + 5 = 1 , temos:

Abrangência = 1
2 = 0, 5 (50%) e Precisão = 1

1 = 1 (100%)
Notemos que para a métrica CEAF𝑚 o cálculo de precisão e abrangência é realizado
considerando a quantidade de menções, para a métrica CEAF𝑒 esse valor é considerado
em Φ4. Contudo, para obtenção dos valores de precisão e abrangência, são usados os
valores referentes a quantidade de entidades/cadeias.

12.4.1.4 BLANC:

BiLateral Assessment of NounPhrase Coreference avalia tanto links de correferência quanto
os de não correferência. Basicamente, um link de não correferência é formado por duas
menções que não são correferentes entre si. A métrica BLANC tem como objetivo re-
compensar as cadeias de correferência corretas, de forma proporcional ao seu tamanho.
Temos, então, C𝐾 e C𝑅 respectivamente como: links de correferência padrão e preditos
automaticamente e; N𝐾 e N𝑅 como grupo dos links de não correferência padrão e preditos
automaticamente; Abrangência𝐶 e Precisão𝐶 remetem ao cálculo de abrangência e precisão
dos links de correferência, e Abrangência𝑁 e Precisão𝑁 , aos links de não correferência.

𝐴𝑏𝑟𝑎𝑛𝑔 ̂𝑒𝑛𝑐𝑖𝑎𝐶 = ‖𝐶𝑘 ∩ 𝐶𝑟‖
𝐶𝑘

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠 ̃𝑎𝑜𝐶 = ‖𝐶𝑘 ∩ 𝐶𝑟‖
𝐶𝑟

𝐴𝑏𝑟𝑎𝑛𝑔 ̂𝑒𝑛𝑐𝑖𝑎𝑁 = ‖𝑁𝑘 ∩ 𝑁𝑟‖
𝑁𝑘

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠 ̃𝑎𝑜𝑁 = ‖𝑁𝑘 ∩ 𝑁𝑟‖
𝑁𝑟

Por fim, a precisão e a abrangência da métrica BLANC são calculadas, respectivamente,
por meio das médias de Precisão e de abrangência, obtidas entre os links de correferência
e de não correferência:

𝐵𝐿𝐴𝑁𝐶𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑎𝑜 = 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠 ̃𝑎𝑜𝐶 + 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠 ̃𝑎𝑜𝑁
2

𝐵𝐿𝐴𝑁𝐶𝐴𝑏𝑟𝑎𝑛𝑔𝑒𝑛𝑐𝑖𝑎 = 𝐴𝑏𝑟𝑎𝑛𝑔 ̂𝑒𝑛𝑐𝑖𝑎𝐶 + 𝐴𝑏𝑟𝑎𝑛𝑔 ̂𝑒𝑛𝑐𝑖𝑎𝑁
2

Por exemplo: dados os seguintes links de correferência:

• 𝐶𝐾1 = {A–B, B–C, C–D, D–E};
• 𝐶𝐾2 = {F–G}.
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E os seguintes links preditos pelo modelo:

• 𝐶𝑅1 = {A–B, B–C, C–D, D–E};
• 𝐶𝑅2 = {F–G, F–I}.

Temos, então: 𝐴𝑏𝑟𝑎𝑛𝑔 ̂𝑒𝑛𝑐𝑖𝑎𝐶 = 5
5 = 1 (100%) , 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠 ̃𝑎𝑜𝐶 = 5

6 = 0, 83 (83%)
Considerando que os links de não correferência representam ligações entre todas as menções
que não são referenciais, teremos então:

• 𝑁𝐾 = {F–A, F–B, F–C, F–D, F–E, G–A, G–B, G–C, G–D, G–E};
• 𝑁𝑅 = {F–A, F–B, F–C, F–D, F–E, G–A, G–B, G–C, G–D, G–E, I–A, I–B, I–C, I–D,

I–E}.

𝐴𝑏𝑟𝑎𝑛𝑔 ̂𝑒𝑛𝑐𝑖𝑎𝑁 = 10
10 = 1 (100%) , 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠 ̃𝑎𝑜𝐶 = 10

15 = 0, 67 (67%)

𝐵𝐿𝐴𝑁𝐶𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑎𝑜 = 0, 83 + 0, 67
2 = 0, 75 (75%)

𝐵𝐿𝐴𝑁𝐶𝐴𝑏𝑟𝑎𝑛𝑔𝑒𝑛𝑐𝑖𝑎 = 1 + 1
2 = 1 (100%)

12.4.1.5 CoNLL:

Amplamente utilizada para avaliar modelos de resolução de correferência, a métrica CoNLL
calcula um score único, baseando-se no cálculo da medida-f das métricas MUC, B3 e
CEAF𝑒:

𝐶𝑜𝑁𝐿𝐿 = (𝐹(𝑀𝑈𝐶) + 𝐹(𝐵3) + 𝐹(𝐶𝐸𝐴𝐹𝑒))
3

12.5 Aplicações
Os ganhos da tarefa de Resolução de Correferência podem ser significativos, principalmente
se considerarmos abordagens que utilizam apoio semântico (Fonseca, 2018; Rahman; Ng,
2011a). Em poucas palavras, existem muitas utilidades para a tarefa, e muitas outras tare-
fas de PLN podem se beneficiar de tal processamento. Na literatura, encontramos alguns
trabalhos que fazem uso de tais modelos, como o de Vargas; Pardo (2018). Na presente
abordagem, os autores fazem uso da ferramenta de prateleira chamada CORP (Fonseca
et al., 2016c), até o momento a única ferramenta disponível para a língua portuguesa.
Em sua produção os autores mostraram que, por meio da resolução de correferências, foi
possível obter ganhos significativos na tarefa de Agrupamento de Aspectos para Análise
de Sentimentos.

Muitas outras tarefas de PLN podem se beneficiar de seus resultados; como o Reco-
nhecimento de Entidades Nomeadas (REN) (Amaral, 2013), Extração de Relação entre
Entidades Nomeadas (Collovini et al., 2014) (ER), entre outras. Na Figura 12.2, no que
diz respeito a tarefa de Reconhecimento de Entidades Nomeadas, considerando a cadeia [o
agrônomo Miguel Guerra, de a UFSC, Guerra, Guerra, o agrônomo], podemos dizer que
o sintagma nominal “Guerra” pode ser ambíguo e existe a possibilidade de que modelos
de REN (Capítulo 12) não o classifiquem corretamente. Por meio da tarefa de Resolução
de Correferências podemos identificar que a menção “Guerra” corresponde ao agrônomo
Miguel Guerra e, portanto, inferir uma mesma categoria de entidade nomeada (Pessoa).
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No contexto de extração de relação entre entidades nomeadas, considerando o sintagma
nominal [o agrônomo Miguel Guerra, de a UFSC] é possível identificarmos a seguinte re-
lação (Miguel Guerra, de, UFSC). E, identificando que “Guerra” faz referência a “Miguel
Guerra” é possível inferirmos uma relação direta entre “Guerra” e “UFSC”.

Figura 12.2: Resolução de correferência e sua aplicabilidade (imagem extraída utilizando
a ferramenta CORP (Fonseca et al., 2016c))
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Capítulo 13

Dataset e corpus
Cláudia Freitas

Publicado em: 26/09/2023

13.1 Introdução
A preparação de bons datasets (ou corpora anotados) para o PLN é um empreendimento
que costuma envolver conhecimentos variados – de computação e linguística, no mínimo.
Neste capítulo, fazemos uma apresentação de conceitos básicos e metodologias relacionados
à criação de datasets (ou corpora anotados)1. Afinal, se queremos avançar na área, mesmo
levando em conta os grandes modelos de linguagem (LLM), precisaremos de datasets de
alta qualidade, feitos para a nossa língua e cultura.

Um dataset, literalmente, é um conjunto (set) de dados (data). Dados são elementos que,
organizados (ou distribuídos) de uma(s) certa(s) maneira(s), isto é, tratados, produzem
informação. Praticamente qualquer coisa pode ser um dado. No PLN, os dados que
usamos são dados linguísticos; nossa matéria prima é a linguagem humana, e cada língua
individualmente.

Os dados podem ser

• palavras, que podem ser classificadas como substantivos, advérbios, verbos etc;
• postagens em rede social, que podem ser classificadas como ofensivas ou não;
• palavras ou unidades maiores, que podem ser classificadas como pessoa, lugar etc;
• pronomes, que podem ser classificados como masculinos, femininos ou neutros;
• documentos ou frases, que podem ser classificados como simples ou complexos;
• pares de frases, que podem ser classificadas como sinônimas (mais precisamente,

classificadas quanto ao seu grau de similaridade) ou não;
• segmentos de textos, que podem ser classificados e relacionados como uma pergunta

e a resposta a ela associada;
• sequência de caracteres que aparecem entre espaços em branco ou espaços em branco

e pontuação, que podem ser classificados como palavras;
• posição que cada palavra ocupa em uma frase ou em um texto inteiro;
• frequência de cada palavra ao longo de um texto;
• sons, que podem ser classificados como fala humana, uma tosse ou uma risada;
• sons de fala, que podem ser classificados como uma palavra (“agente”) ou mais de

uma (“a” “gente”).
1Este capítulo contém adaptações de (Freitas, 2022), onde apresento os bastidores do processo de anotação
-- planejamento e esquema de anotação, documentação e concordância entre anotadores - com mais
algum detalhe, e de um ponto de vista linguístico. E, apesar de ter sido publicado primeiro, o capítulo
(Caseli et al., 2022) aproveitou muito do que já havia sido escrito para este capítulo.
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Partindo dos exemplos acima, o elemento “palavra” pode virar um dado quando atri-
buímos a ele algum valor, como a sua classe gramatical (substantivo, verbo etc), classe
semântica (pessoa, lugar etc), sua posição no texto ou a sua frequência.

No PLN, estes valores podem ser atribuídos aos dados de duas maneiras. A primeira
delas é de maneira explícita – por exemplo, com cada palavra associada a uma informação
do tipo PoS (classe de palavra, do inglês, part-of-speech), sendo essa informação do tipo
substantivo, verbo, pronome, advérbio etc. Ou cada frase (ou palavra) associada a uma
informação do tipo polaridade de opinião, sendo essa informação do tipo positiva, negativa,
neutra. No primeiro caso podemos dizer que organizamos (ou distribuímos, ou classifica-
mos, ou rotulamos) as palavras do texto conforme sua classe morfossintática, no segundo,
podemos dizer que organizamos (ou distribuímos, ou classificamos, ou rotulamos) as fra-
ses (ou palavras) do texto conforme sua polaridade. O que há em comum em ambos os
casos é a organização (ou classificação) dos dados conforme classes pré-estabelecidas que
nos parecem relevantes para explorar o conteúdo linguístico, e a partir delas produzimos
informação: por exemplo, se há mais opiniões positivas ou negativas (ou neutras) com
relação a um determinado objeto.

Mas nem todo dataset com conteúdo linguístico precisa ter seus dados organizados
de acordo com atributos “externos” ao texto. Grandes modelos de língua – modelos
de previsão de palavras – têm como entrada imensos volumes de texto, sem informação
linguística explícita associada (Capítulo 17). A informação capturada é a posição da
palavra no texto e a frequência com que é usada, e isso já permite saber muito sobre as
palavras, desde que tenhamos muitas delas. Mas não é deste tipo de dataset (que contém
o que chamamos de textos crus) que nos ocuparemos aqui, e nem dos procedimentos que
transformam posição e frequência em informação linguística, tema do Capítulo 10. Nosso
foco está nos dados linguísticos que possuem alguma organização explícita humana, feita
conforme classes pré-definidas por nós – dados anotados, que são elementos linguísticos que
possuem classificações, anotações ou rótulos linguísticos que codificam alguma dimensão
do nosso entendimento sobre as palavras, frases ou textos. Porque contêm classificações (ou
análises) atribuídas aos elementos linguísticos, estes conjuntos de dados também podem
ser considerados corpora anotados.

13.1.1 Dataset ou corpus anotado?
Um corpus é um conjunto de dados linguísticos. A utilização de corpus – palavra latina
que significa corpo e que tem como plural a palavra corpora – vem de longa data nos
estudos linguísticos e lexicográficos2, e ganha força nos anos 1980 com a popularização
dos computadores. A partir daí, e cada vez mais, corpus diz respeito a uma coleção de
textos que pode ser processada por computadores. O material que compõe um corpus
(os textos) é coletado com algum propósito (investigar ou explorar algum aspecto da
linguagem, teórico ou aplicado) e foi produzido “naturalmente”, isto é, não estamos diante
de frases artificialmente inventadas com o objetivo de construir um corpus.

Como inicialmente o uso de corpus estava vinculado aos estudos linguísticos, o propósito
mais comum é (ou era) o de estudar a/uma língua e suas variedades. Mas, à medida que
a utilização de corpus vai sendo ampliada para áreas além da linguística, como no PLN,
os limites (e critérios) do que é um corpus vão também se ampliando. A característica
da naturalidade - enunciados naturalmente construídos em situações reais de trocas lin-
guísticas, aspecto fundamental se o interesse é estudar uma língua – é deixada de lado
2Lexicografia é a área que se dedica a fazer dicionários.
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quando pensamos em corpora criados artificialmente (automaticamente) a partir de dados
“naturais”. Este é o caso de materiais criados por meio de tradução automática, ou por
meio do aumento artificial de dados, caso do WinoBias3 (Zhao et al., 2018), criado para
estudar viés de gênero e no qual, por meio de regras, foi criado um material balanceado
quanto ao gênero com o mesmo número de entidades (pessoas) do gênero masculino e do
gênero feminino. Do mesmo modo, nada impede a utilização de textos criados por gran-
des modelos de linguagem na elaboração de um corpus, ou de um corpus composto pelas
interações linguísticas entre pessoas e máquinas.

Corpus ou dataset? Podemos usar três critérios para diferenciar corpus e dataset: utili-
dade, tipo de anotação, e tamanho.

Um corpus, para ser considerado um dataset linguístico no PLN, precisa ter algum ta-
manho. No mínimo, tamanho suficiente para permitir avaliar de maneira confiável o
resultado de uma análise automática e, idealmente, tamanho suficiente para treinar um
modelo de aprendizado de máquina. Nos estudos linguísticos, conforme o fenômeno pesqui-
sado, quantidade pode não ser uma exigência. Em ambos os casos (nos estudos linguísticos
e no PLN), podemos dispor de material já classificado – ou anotado, ou rotulado, ou eti-
quetado. Esta anotação ou classificação pode ser de diferentes naturezas e pode estar
associada a diferentes segmentos de texto (palavras, expressões, frases, parágrafos ou o
texto inteiro). Por exemplo:

• Indicar a classe gramatical de uma palavra;
• Indicar se duas frases são sinônimas ou não;
• Indicar se um tweet expressa discurso de ódio;
• Indicar se uma palavra se refere a uma PESSOA;
• Relacionar uma palavra a pronomes e demais outras maneiras pelas quais esta pala-

vra é referida ao longo de um texto;
• Indicar se uma palavra, expressão, ou tweet é favorável ou desfavorável com relação

a alguém ou algo;
• Indicar se uma frase é uma boa legenda para uma imagem;
• Indicar, para um trecho de áudio de um enunciado linguístico, a sua transcrição

textual;
• Indicar qual sentimento uma palavra ou segmento de texto evoca.

Todos esses rótulos ou anotações têm em comum o fato de codificarem a interpretação
humana, assim outro critério relevante para a distinção entre corpus e dataset é o tipo
de anotação. A anotação é um procedimento de análise de textos – um procedimento
interpretativo – ainda que esta dimensão nem sempre seja lembrada. Mesmo quando a
anotação é incluída em textos de maneira totalmente automática, ela está (ou deveria
estar) tentando reproduzir a análise humana. E aqui, além do tamanho, temos outra
diferença entre os corpora anotados usados no PLN e nos estudos linguísticos: nos estudos
linguísticos é possível (e comum) a utilização de corpora que foram anotados de maneira
completamente automática, desde que a anotação automática seja de qualidade. Já quando
pensamos em datasets para o PLN, como sua utilidade está na avaliação e treinamento
de ferramentas ou modelos, as anotações são feitas por pessoas, ou feitas por máquinas
e revistas por pessoas. Neste caso, datasets são equivalentes a corpora padrão ouro (gold
standard).

3https://github.com/uclanlp/corefBias#readme
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É possível que a diferença quanto à nomeação – corpus anotado ou dataset – também
se deva à utilidade em foco: quando aquilo que a Linguística chama de corpus anotado
passa a ser usado como material para treinar modelos de linguagem, ele também pode ser
visto como um dataset. Vejamos a apresentação do já referido WinoBias, criado para a
verificação de viés de gênero na resolução de correferência (Capítulo 12). Retomaremos o
WinoBias mais à frente, mas interessam aqui as duas primeiras frases do resumo do artigo
que apresenta o material (grifo meu)4:

Apresentamos um novo benchmark, WinoBias, para resolução de correferência
com foco no viés de gênero. Nosso corpus contém sentenças no estilo do
esquema de Winograd com entidades correspondentes às pessoas às quais se
faz referência por meio de sua profissão .

Já no repositório do projeto onde está o WinoBias, encontramos a seguinte apresentação
(grifo meu)5:

Analisamos diferentes sistemas de resolução de anáfora para entender as ques-
tões de viés de gênero presentes em tais sistemas. Dando uma mesma frase
como entrada para o sistema, mas apenas mudando o gênero do pronome na
frase, há variação no desempenho dos sistemas. Para demonstrar a questão do
viés de gênero, criamos o dataset WinoBias.

Nem todo dataset tem dados linguísticos, e nem todo conjunto de dados linguístico é um
corpus anotado. Nem todo corpus anotado é considerado, no PLN, um dataset linguístico.
Neste capítulo, trataremos de datatsets – corpora padrão ouro – que são conjuntos de
dados com classificações linguísticas atribuídas por pessoas (Figura 13.1).

Figura 13.1: Nosso ponto de partida

13.1.2 Anotação linguística
A anotação é uma atividade de classificação: temos um conjunto de classes (as eti-
quetas) – também chamado de tagset – previamente definidas e critérios que guiam a
4“Our corpus contains Winograd-schema style sentences with entities corresponding to people referred by
their occupation (e.g. the nurse, the doctor, the carpenter).” https://aclanthology.org/N18-2003.pdf

5“We analyze different resolution systems to understand the gender bias issues lying in such systems.
Providing the same sentence to the system but only changing the gender of the pronoun in the sentence,
the performance of the systems varies. To demonstrate the gender bias issue, we created a WinoBias
dataset.” https://github.com/uclanlp/corefBias/tree/master
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classificação. O que torna a anotação interessante – ou desafiadora – é que a classifi-
cação é feita levando em conta o contexto do enunciado linguístico. Nos exemplos do
Quadro 13.1, temos anotações de classes de palavras (anotação de PoS) e anotação de
polaridade, utilizada na tarefa de análise de sentimentos. A anotação de polaridade, nos
exemplos, está presente em dois níveis: no nível da palavra propriamente – cada palavra
recebe uma etiqueta indicando se a polaridade é positiva [+], negativa [-] ou neutra [0] –
e no nível da frase – cada frase recebe uma etiqueta indicando se a polaridade é positiva,
negativa ou neutra com relação ao objeto sendo analisado. A anotação pode ser codifi-
cada (ou formalizada) de diferentes maneiras, e a codificação do Quadro 13.1 é apenas
ilustrativa. Na Seção 13.4.4 retomaremos aspectos de codificação e formalização.

Quadro 13.1. Exemplos de frases anotadas com PoS e polaridade de sentimento

1. TRISTE_𝑆𝑈𝐵𝑆𝑇 _[0] é_𝑉 _[0] uma_𝐴𝑅𝑇 _[0] palavra_𝑆𝑈𝐵𝑆𝑇 _[0] de_𝑃𝑅𝐸𝑃_[0] 6_𝑁𝑈𝑀_[0]
letras_𝑆𝑈𝐵𝑆𝑇 _[0] [frase neutra]

2. Um_𝑁𝑈𝑀_[0] dos_𝑃𝑅𝐸𝑃+𝐴𝑅𝑇 [0] livros_𝑆𝑈𝐵𝑆𝑇 _[0] mais_𝐴𝐷𝑉 _[0] tristes_𝐴𝐷𝐽_[−]
que_𝑃𝑅𝑂𝑁−𝑅𝑒𝑙_[0] já_𝐴𝐷𝑉 _[0] li_𝑉 _[0] [frase neutra?]

3. Sofri_𝑉 _[−] com_𝑃𝑅𝐸𝑃_[0] a_𝐴𝑅𝑇 _[0] protagonista_𝑆𝑈𝐵𝑆𝑇 _[0] a_𝑃𝑅𝐸𝑃_[0]
cada_𝑃𝑅𝑂𝑁_[0] nova_𝐴𝐷𝐽_[0] página_𝑆𝑈𝐵𝑆𝑇 _[0]; sofri_𝑉 _[−] quando_𝐴𝐷𝑉 _[0]
o_𝐴𝑅𝑇 _[0] livro_𝑆𝑈𝐵𝑆𝑇 _[0] acabou_𝑉 _[0] [frase positiva]

4. Nunca_𝐴𝐷𝑉 _[0] sofri_𝑉 _[−] tanto_𝐴𝐷𝑉 _[0] para_𝑃𝑅𝐸𝑃_[0] ler_𝑉 _[0] um_𝐴𝑅𝑇 _[0]
livro_𝑆𝑈𝐵𝑆𝑇 _[0] [frase negativa]

Como já indicado, é fundamental ter em mente que a anotação é uma atividade inter-
pretativa. Como em boa parte das vezes o que está sendo anotado é o resultado de um
amplo consenso, ou do “senso comum”, ficamos com a impressão (errada) de que estamos
diante de uma classificação objetiva. Decidir, por exemplo, se a palavra “TRISTE”, na
frase 1, deve ser classificada como substantivo ou adjetivo é uma decisão que irá depender
da teoria adotada na anotação. Na frase 2, analisar a palavra “um” como artigo ou nu-
meral também é fruto de uma escolha (teórica), e não a codificação de um dado objetivo.
E, embora aqui o aspecto interpretativo da anotação pareça um detalhe teórico que só
interessa a linguistas, veremos na Seção 13.4.5 consequências nem um pouco irrelevantes
desta crença na objetividade da classificação, que aparece disfarçada de senso comum.

Quanto à importância do contexto, vemos pelos exemplos que ainda que as frases 1 a
3 contenham palavras de polaridade de sentimento considerada negativa (“triste” e “sofri”),
no exemplo (1) a frase não tem polaridade (ou tem polaridade neutra), no exemplo (2)
é difícil decidir se estamos diante de um julgamento de valor (negativo) sobre o livro ou
se diante de uma constatação, por isso a polaridade sugerida é seguida com um “?”, e no
exemplo (3) temos uma frase que indica uma opinião positiva sobre um livro, apesar da
menção ao sofrimento.

13.2 Datasets pra quê?
A existência de datasets linguísticos, ou corpora padrão ouro, é fundamental para uma
série de tarefas e aplicações de PLN. E por que fundamental? São três os motivos, todos
igualmente importantes.

©2024 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licença Creative Commons
Atribuição-NãoComercial-SemDerivações 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

253



https://brasileiraspln.com
/livro-pln/3a-edicao/

Capítulo 13 Dataset e corpus

O primeiro deles é consequência da popularização, no PLN e na IA, de métodos baseados
em aprendizado de máquina (AM): precisamos de exemplos do que se precisa aprender.
E mesmo com os avanços da área, bons exemplos6 continuam necessários, com a
vantagem de agora os algoritmos necessitarem de uma quantidade menor deles, graças
ao ajuste fino (Capítulo 17). Já se sabe que quanto mais cuidado na preparação dos
dados, melhor o desempenho dos modelos – melhor a qualidade das predições, além da
possibilidade de se usar menos dados7. Um bom dataset, fruto de uma anotação cuidadosa,
pode ser visto como um atalho para o aprendizado, como um empurrãozinho que damos
nos modelos para que atinjam logo o melhor resultado possível.

Então um motivo para investirmos na criação de datasets linguísticos é fornecer exemplos
para que certos tipos de aprendizado possam acontecer de maneira eficiente.

O segundo motivo que torna datasets fundamentais em diversas tarefas de PLN é que
eles facilitam o processo de avaliação de um sistema, ferramenta ou modelo, e de
comparação entre eles. Isto porque se a anotação codifica, no corpus, a compreensão
humana sobre algo, e o que queremos das máquinas em certas tarefas é que elas reproduzam
esta compreensão humana, a melhor maneira de saber em que medida um resultado é
bom é comparando-o com o entendimento humano. Nesse contexto, poder dispor de um
corpus padrão ouro facilita muito as coisas. Sem ele, a alternativa para a avaliação é
selecionar uma amostra do material analisado automaticamente e avaliar. Embora esta
seja a única opção disponível em certos casos, não é ideal porque dificulta comparações
com o desempenho de outros modelos/sistemas/ferramentas. Isto é, se cada ferramenta
for avaliada de maneira “independente” a partir de uma amostra do seu resultado, será
difícil uma comparação com os resultados de outras ferramentas. Outra desvantagem da
avaliação por meio da análise de uma amostra, ainda que mais facilmente contornável, é
que quando separamos uma amostra para fazer uma análise de erros, é mais fácil perceber
aquilo que foi analisado de maneira errada (falsos positivos) do que aquilo que não foi
analisado, mas deveria ter sido (falsos negativos)8.

O último motivo é um desdobramento dos anteriores: a partir do momento em que temos
condições de treinar, avaliar e comparar resultados, temos condições de avançar no PLN,
uma vez que o avanço na área pode ser medido pelo desempenho em tarefas. Ou seja, no
PLN, um dataset é criado para ajudar a resolver algum problema ou tarefa9. Assim, para
que o dataset exista, houve uma pergunta/problema/tarefa anterior que motivou a sua
existência – alguma dimensão do PLN foi percebida como sensível e foi considerada digna
de uma medição: o quanto o PLN é bom em responder perguntas, encontrar palavras de
um certo tipo semântico, relacionar palavras que se referem à mesma entidade ao longo
de um texto, traduzir, resumir ou simplificar um texto, dentre tantas outras.

E aqui aproximamos datasets e avaliações conjuntas (shared tasks). Uma avaliação
6Bons exemplos são exemplos representativos, variados e analisados de maneira consistente, como veremos
na Seção 13.3.

7Os trabalhos (Souza et al., 2020a) e (Pires et al., 2023b) trazem dados da língua portuguesa a respeito
disso, e a palestra de Rodrigo Nogueira sobre a adaptação e modelos de linguagem para o Português
também: Adaptando Modelos de Linguagem para o Português: Passado, Presente e Futuro - com
Rodrigo Nogueira

8Quando estamos tratando de datasets para avaliação no contexto de aprendizado de máquina, é impor-
tante que o material usado na avaliação não tenha sido utilizado nem nas etapas de treinamento e
nem de validação do modelo. Esta separação do dataset em partes diferentes é importante para que a
avaliação seja de fato um teste, e não uma avaliação em que o modelo está “roubando”, uma vez que
seu desempenho está sendo testado nos mesmos dados em que foi treinado.

9Já um corpus anotado padrão ouro pode ter sido criado com a intenção de estudar um determinado
fenômeno linguístico.

©2024 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licença Creative Commons
Atribuição-NãoComercial-SemDerivações 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

254

https://youtu.be/prJrQ8XL-AY?si=8C9SEqXtOzgBNipF
https://youtu.be/prJrQ8XL-AY?si=8C9SEqXtOzgBNipF


https://brasileiraspln.com
/livro-pln/3a-edicao/

Capítulo 13 Dataset e corpus

conjunta (ou uma shared task) tem como principal objetivo incentivar a pesquisa e de-
senvolvimento de uma área, uma vez que fornece uma estrutura experimental comum (os
mesmos conjuntos de dados e as mesmas medidas de avaliação) (Santos, 2007a). Além
disso, avaliações conjuntas também são maneiras de divulgar uma tarefa. Se achamos que
um determinado aspecto do PLN precisa ser avaliado, ou precisa de atenção, a criação
de uma avaliação conjunta que a tematize é um caminho. E, como já sinalizado, avalia-
ções conjuntas só existem se existem datasets associados (e quanto melhor o dataset, mais
bem-sucedida a avaliação).

Voltando um pouco no tempo para exemplificar, foi a criação de um corpus padrão ouro
(chamado “Coleção Dourada”) no âmbito da avaliação conjunta HAREM10, em 2007-2008,
que permitiu o avanço na tarefa de identificação e classificação de entidades mencionadas
em português. Foi a criação do corpus ASSIN que permitiu a realização da avaliação
conjunta ASSIN (Avaliação de Similaridade Semântica e Inferência Textual)11, levando ao
avanço em tarefas de similaridade semântica e inferência em português.

No entanto, em ambos os casos estamos diante de tarefas (identificação de entidades
mencionadas, de similaridade semântica) que já existiam para outras línguas e que care-
ciam de recursos – datasets padrão ouro são recursos (Capítulo 1) – para que pudessem ser
abordadas também em língua portuguesa. Mas que outras tarefas poderíamos ter? Que
desafios ou tarefas o PLN tem e ainda não foram abordados por falta de recursos? Por
isso, além de avaliar e treinar, um dataset permite, ainda que indiretamente, pautar os
rumos do PLN, o que não é pouca coisa.

É definindo tarefas que vamos abrindo caminhos no PLN – tanto caminhos previamente
explorados para outras línguas, mas ainda não pavimentados para o português, quanto
caminhos realmente novos, ainda não explorados em nenhuma língua. Um problema, ou
tarefa, é enfrentado quando temos os meios para fazê-lo – e a construção de conjuntos de
dados é um dos meios de que precisamos, considerando as abordagens atuais. Para quais
tarefas – quais práticas de linguagem – queremos ajuda das máquinas?

Com a utilização cada vez maior de grandes modelos de linguagem que se alimentam
de imensos volumes de dados, estratégias e abordagens para mitigar a presença de viés
indesejado – como as manifestações, na linguagem, de comportamentos racistas, sexistas,
xenofóbicos, dentre outros – têm preocupado pesquisadoras e pesquisadores de PLN (Ca-
pítulo 35) e têm sido um caminho explorado no que se refere à criação de datasets. O que
seriam tarefas voltadas para a “monitoria de diversidade”? O já mencionado WinoBias,
por exemplo, foi criado para avaliar a presença de viés de gênero. Em 2023 foi lançada
uma avaliação conjunta para a detecção de homofobia/transfobia com datasets em inglês,
espanhol, hindi, tâmil e malaiala – mas não para português, porque naquele momento
não havia datasets12. Levando em conta a proliferação de conteúdo produzido automati-
camente por grandes modelos de linguagem, Ignat et al. (2023) sugerem, por exemplo,
o desenvolvimento de modelos capazes de identificar as partes interessadas no conteúdo
gerado e seus tipos de interesse, como lucros comerciais ou interesses políticos. Novamente,
para que tais modelos existam, precisaremos de datasets. E por este exemplo, vemos a
imensa responsabilidade atribuída aos datasets – especificamente, aos dados, como vere-
mos na Seção 13.2.1, e às pessoas responsáveis pela classificação dos dados, como veremos
na Seção 13.4.5.

10https://www.linguateca.pt/HAREM/.
11http://propor2016.di.fc.ul.pt/?page_id=381 e https://sites.google.com/view/assin2/.
12Informações e datasets disponíveis em https://codalab.lisn.upsaclay.fr/competitions/11077.
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13.2.1 Sobre a importância dos dados
Quando indicamos que, para o AM, datasets são relevantes porque fornecem exemplos e
permitem criar modelos, nem sempre nos damos conta da importância dos dados de um
ponto de vista qualitativo. Isto é, pensamos nos dados como recursos de que precisamos
dispor em abundância para produzir bons modelos de linguagem (Capítulo 17), mas não
como fonte de “visões de mundo”. Afinal, se uma língua constrói e representa as visões
de mundo e crenças de seus falantes, um modelo de língua (ou de linguagem) irá, mesmo
que indiretamente, codificar visões de mundo e crenças subjacentes aos dados linguísticos
com que foi treinado. De forma mais direta: se, no paradigma do AM com representações
distribuídas, todo o conhecimento vem dos dados, precisamos entender bem que dados são
esses.

Um exemplo famoso da importância dos dados vem da pesquisadora Robyn Speer, que
criou um algoritmo de Análise de Sentimento baseado em representações distribuídas (Ca-
pítulo 10), usando como dados textos publicados da internet. Ela percebeu que o algoritmo
estava classificando restaurantes mexicanos de maneira negativa, o que não encontrava res-
paldo na pontuação dada pelos usuários para avaliar os restaurantes e nem nos próprios
textos das resenhas dos restaurantes. O motivo da avaliação ruim dos restaurantes mexica-
nos era que a palavra mexicano sempre aparecia associada a ilegal: imigrantes mexicanos
estavam associados a imigrantes ilegais, levando à classificação de restaurantes mexicanos
como algo negativo. A experiência e suas lições estão relatadas no post “How to make a
racist AI without really trying” (“Como fazer uma IA racista sem fazer muito esforço”).

E, apesar das tentativas de mitigar viés indesejado utilizando pessoas comuns para clas-
sificar dados (Seção 13.4.5), ainda há muito por fazer. Um estudo de 2021, por exemplo,
mostrou que textos ficcionais criados pelo modelo de linguagem GPT-3 reproduzem es-
tereótipos de gênero: se há um personagem feminino, ele tem muitas chances de estar
associado a palavras que remetem a ambiente doméstico/familiar e à aparência/corpo; se
o personagem é masculino, há muitas chances de estar associado a palavras que remetem
à política, guerra e tecnologia (Lucy; Bamman, 2021). E por que isso? Justamente porque
é o padrão (e viés) encontrado nos dados. Em uma exploração da caracterização de perso-
nagens literários em obras de língua portuguesa que já estão em domínio público – obras
brasileiras e portuguesas –, encontramos um padrão bastante parecido quando analisamos
as caracterizações atribuídas preferencialmente a personagens masculinos e personagens
femininos: personagens femininos são caracterizados sobretudo quanto à aparência, com
destaque para a beleza (ou ausência dela); personagens masculinos caracterizados sobre-
tudo quanto a traços de caráter como excelência, coragem, liberdade e sabedoria (Freitas;
Santos, 2023).

Ou seja, os estereótipos produzidos pelo modelo de linguagem nada mais são do que
a reprodução dos padrões que já estão nos dados. E os padrões que estão nos dados
nada mais são do que comportamentos linguísticos que estão na nossa sociedade. Os
dados são sempre um registro do que foi dito em algum tempo/espaço, são sempre dados
do passado, e por isso, invariavelmente, modelos de previsão estão fadados a refletir o
passado. Isso nos leva a uma reflexão: podemos, por meio de um passado alterado, prever
um futuro que queremos? Que futuro queremos? Em outras palavras, será que datasets
construídos artificialmente com o objetivo de eliminar vieses indesejados, ao estilo do
WinoBias, que artificialmente (e indiretamente) constroem relações igualitárias de gênero,
raça ou etnia, seriam capazes de produzir linguagem e, consequentemente, de criar mundos,
mais igualitários? Quais as implicações éticas disso? “Quem controla o passado, controla
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o futuro.”, dizia o slogan do estado totalitário do romance 1984, de George Orwell.

13.3 Características de um bom dataset linguístico
Quando falamos de um bom dataset linguístico, ou de um bom corpus anotado, são cinco
as características desejáveis: consistência, variedade, representatividade, documentação
detalhada e tamanho.

• Consistência – por consistência, entenda-se que fenômenos semelhantes devem ser
anotados (isto é, analisados) da mesma maneira. A consistência permite que algorit-
mos de aprendizado de máquina generalizem a partir dos dados e que as avaliações
sejam confiáveis. Em outras palavras: se para aprender são necessários exemplos,
mas os exemplos são inconsistentes – às vezes Brasil em construções do tipo morar
no Brasil está anotado como LOCAL, às vezes está anotado como ORGANIZAÇÃO
–, não será possível uma boa generalização, pois os dados ruidosos trarão dificuldade
para esse processo.

• Variedade – na medida do possível, um bom dataset deve ser variado (ou balan-
ceado) com relação aos fenômenos para os quais foi construído. Por exemplo, se
desejamos um dataset para a tarefa de análise de sentimento/opinião com resenhas
de produtos, um compilado de avaliações de páginas do tipo “Reclame Aqui” não
é recomendado, pois conterá, invariavelmente, muito mais avaliações negativas do
que positivas. Se desejamos um dataset para reconhecimento de fala (Capítulo 3), é
importante que ele contemple a diversidade dos sotaques brasileiros.

• Representatividade – esperamos que os textos que compõem o corpus/dataset
sejam representativos do tipo de texto que será alvo da aplicação, isto é, ao qual o
modelo baseado nesse dataset será aplicado. Se a ideia é criar um modelo/ferramenta
que irá procurar informações em relatórios técnicos, não é indicado que o modelo seja
gerado a partir de um dataset que contém apenas textos jornalísticos, por exemplo.
Por outro lado, considerando o que foi dito sobre a presença de viés indesejado
nos dados, a representatividade pode ser uma armadilha. Dados representativos
poderão conter também estereótipos, então talvez seja mais prudente pensar na
representatividade como uma característica que não é absoluta. Podemos desejar
um material que seja representativo da “vida real” em vários aspectos, mas talvez
não em todos13.

• Documentação – um bom dataset é um dataset bem documentado, que informa
a origem do conteúdo textual, as classes de anotação e as diretrizes usadas para
anotar, as características e/ou formação dos anotadores. É por meio da documen-
tação, por exemplo, que poderemos saber que o conteúdo de um dataset de análise
de sentimento foi extraído do site “Reclame Aqui”, e que talvez seja pouco indicado
para aprendizado equilibrado de avaliações positivas e negativas. Como já mencio-
nado, outro ponto cada vez mais importante diz respeito aos cuidados relativos à
presença de viés indesejado nos dados. Uma vez que não é possível obter dados

13De um ponto de vista linguístico, a representatividade é uma característica bastante discutível. Se
pensamos em corpora “gerais”, de que representatividade estamos falando? Ser representativo de algo
significa ser uma parte (uma amostra) que contém as principais propriedades e características do todo
que ela representa. Quando nosso objeto é uma língua, sabemos qual é o todo? Até onde vai uma
língua? No mundo do PLN, a representatividade está associada sobretudo às tarefas – que por sua vez
estarão associadas a um ou mais tipos de texto – , o que torna a busca pela representatividade mais
factível.
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sem viés nenhum– línguas não são neutras, e uma língua constrói e dissemina visões
de mundo e valores de uma comunidade linguística –, o material com que o PLN
trabalha (enunciados reais proferidos por pessoas reais, e anotados ou revisados por
pessoas reais) pode acabar incluindo e reproduzindo preconceitos. Com o objetivo
de minimizar limitações científicas e éticas decorrentes de conjuntos de dados envi-
esados, tem sido proposto que se inclua na documentação de datasets informação
detalhada a respeito dos falantes que produziram tais dados ou dos anotadores que
analisaram e classificaram os dados em termos de gênero, classe social, idade, etnia
e o que mais for possível obter (sempre respeitando questões de privacidade). Esta
preocupação não é nova (Couillault et al., 2014), mas tem importância crescente no
PLN (veja-se, mais recentemente, (Bender; Friedman, 2018)).

• Tamanho – por fim, o tamanho é um aspecto que precisa ser levado em conta. E
por tamanho não me refiro apenas ao tamanho do corpus em tokens ou palavras, mas
também à quantidade de fenômenos rotulados. Na anotação de PoS e de sintaxe, por
exemplo, todas as palavras recebem alguma etiqueta; na anotação de entidades, po-
laridade ou correferência, por outro lado, apenas algumas palavras são classificadas,
isto é, recebem uma etiqueta. Consequentemente, um dataset de anotação morfos-
sintática poderá ser menor, em número de palavras, do que um de correferência ou
de entidades. Ou seja, uma coisa é o número de palavras (ou de tokens), e outra o
número de palavras (ou tokens) que recebem alguma etiqueta. Uma das característi-
cas dos LLMs (grandes modelos de linguagem) é terem sido treinados com datasets
gigantescos. Para conseguirem produzir material com o volume desejado e em quan-
tidade de tempo razoável, grandes empresas fazem uso da anotação colaborativa (ou
anotação crowdsourcing), que cada vez mais é alvo de críticas e preocupações, como
veremos na Seção 13.4.5.

Por fim, como nem sempre teremos à disposição datasets com todas as características
desejáveis, sobretudo no que se refere à variedade e tamanho, podem ser utilizadas dife-
rentes técnicas para aumentar artificialmente o conjunto de dados linguísticos (método
chamado de data augmentation).

13.4 Por onde começar?
Para criar um dataset, precisaremos de

• um problema ou tarefa: por exemplo, classificar enunciados como ofensivos ou não;
classificar palavras ou grupos de palavras como remetendo a PESSOAS etc.

• etiquetas de anotação (tagset), com as quais iremos classificar os dados;
• instruções sobre como classificar os dados, conhecidas como esquema ou diretrizes

(guidelines) de anotação;
• compilação ou criação de um corpus adequado para esta tarefa;
• uma maneira de codificar a anotação;
• pessoas responsáveis pela anotação;
• uma ferramenta de anotação (se for o caso);
• estratégias para otimizar o processo de anotação (se for o caso);
• maneiras de avaliar o resultado da anotação, isto é de avaliar a qualidade do dataset

produzido (embora não tenha a ver com “por onde começar?”, avaliar a qualidade
do material produzido é parte importante da preparação de datasets).
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13.4.1 Definição do problema ou tarefa
O primeiro passo é ter clara a motivação para a criação do dataset – que problema ele
se propõe a ajudar a resolver? Assim, é fundamental ter clareza sobre a motivação para
a classificação dos dados: ao organizar os livros em uma estante, diferentes motivações
(encontrar rapidamente os livros de que preciso ou tirar fotos de uma estante de livros
para decoração) selecionam diferentes critérios para classificação (assunto, por um lado, e
tamanho do dos livros, por outro), e levam a diferentes resultados – diferentes maneiras
de dispor os livros na estante. Do mesmo modo, uma palavra como “Sofri” em “Sofri para
terminar o livro” pode ser classificada como “negativa” se a motivação para a classificação
é encontrar opiniões, e também pode ser classificada como um “verbo” se a motivação para
a classificação é o comportamento morfológico. A sequência “Abri mão” em “Abri mão
do prêmio” pode ser classificada como uma unidade se a motivação para a classificação
é encontrar unidades de sentido (equivalente a “abdicar”, por exemplo), mas considerada
duas unidades se a motivação para a classificação é construir um corretor gramatical,
já que será necessário verificar, na correção, se as várias formas do verbo “abrir” estão
corretas (“eles abriram mão do prêmio”, “abrirei mão do prêmio”).

13.4.2 Conjunto de etiquetas e instruções: o esquema de anotação
A tarefa/problema bem definidos também são cruciais para o desenvolvimento das clas-
ses de anotação (as etiquetas, e também chamamos de tagset o conjunto de etiquetas),
que podem ser poucas como “positivo” “negativo” ou “neutro”, no caso de anotação de
polaridades, ou mais de dez, como na anotação morfossintática.

Definir um conjunto de etiquetas e sua utilização refletem uma maneira de ver a ta-
refa. Por isso, quanto mais bem definido o problema (a tarefa), mais chances de sucesso.
Caso seja necessário criar um esquema de anotação, devemos logo responder às seguintes
perguntas: Qual o objetivo da anotação? A que ela serve?

Além disso, um esquema de anotação deve favorecer a generalização, mas sem perder
informatividade. Esta generalização é o que fazemos quando, na frase (a), anotamos nunca
e tanto como advérbios; sofri e ler como verbos; quando anotamos as frases (a) e (b) como
frases positivas com relação a um alvo; ou quando anotamos, na frase (c) sarampo, caxumba
e rubéola como DOENÇAS e tríplice viral como VACINA. Em todos os casos, embora cada
uma das palavras ou frases comentadas (e anotadas) seja uma palavra/frase diferente, di-
zemos que elas são de um mesmo tipo – algumas são do tipo advérbio, outras do tipo verbo;
algumas do tipo positivo; outras do tipo negativo; algumas do tipo DOENÇA, outras do
tipo VACINA. E, apesar de as igualarmos, mantemos informação relevante (para as tare-
fas). Poderíamos classificar, por exemplo, tanto e livro como palavras de um mesmo tipo,
porque ambas terminam em o, mas esta classificação não carrega informação relevante; ou
podíamos classificar sarampo, caxumba, rubéola e tríplice viral com palavras do campo da
SAÚDE ou MEDICINA. Em ambos os casos, embora até estejamos favorecendo alguma
generalização, propondo classes mais amplas, estamos perdendo informação.

a. Nunca_𝐴𝐷𝑉 _[0] sofri_𝑉 _[−] tanto_𝐴𝐷𝑉 _[0] para_𝑃𝑅𝐸𝑃_[0] ler_𝑉 _[0] um_𝐴𝑅𝑇 _[0]
livro_𝑆𝑈𝐵𝑆𝑇 _[0] [frase negativa]

b. Sério, sofri pra terminar o livro, o livro ainda consegue ser pior que os filmes. [frase
negativa]

c. Sarampo[DOENÇA], caxumba[DOENÇA] e rubéola[DOENÇA] são combatidas pela
tríplice=viral[VACINA].
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Na definição de um esquema de anotação é fundamental uma rodada inicial de anotação
para as primeiras observações e ajustes. Porque uma coisa é a teoria e, outra, o contato
com os dados. Nessa primeira rodada de anotação, pode ser que classes que julgávamos
claras não estejam tão claras assim quando as palavras estão em contexto. Ou pode ser que
as classes sugeridas sejam insuficientes para dar conta do que o corpus apresenta, e então
é necessário criar novas classes. Assim, ao longo de um processo de anotação, as etiquetas
iniciais (provisórias) podem ser confirmadas, ou os dados podem levar à reformulação das
categorias iniciais, e o processo de anotação recomeça.

O processo de anotação com refinamento do esquema de anotação segue as seguintes
etapas:

• Levantamento bibliográfico sobre o que já existe relacionado à questão, em termos
teóricos e aplicados: Existem anotações do mesmo tipo, ou diretamente relacionadas?
Existem datasets para tarefas similares?

• Elaboração de um esquema de anotação que contenha as primeiras generalizações
acerca do fenômeno observado, isto é, a primeira proposta de etiquetas (classes);

• Aplicação dessas etiquetas a uma amostra mais ampla;
• Refinamento progressivo do esquema de anotação.

As instruções podem ser complexas como um manual ou uma gramática (como a do-
cumentação do treebank Bosque14, e da coleção dourada do HAREM15, que codificam
morfossintaxe, e entidades genéricas, respectivamente), ou podem conter apenas alguns
parágrafos de explicação, como ilustrado no Quadro 13.2, que traz (uma versão traduzida)
das instruções para a anotação do corpus SNLI (Stanford Natural Language Inference), que
contém 560 mil pares de frases. Nesse caso, o problema (ou tarefa) associado ao corpus é
a identificação de certos tipos de relação semântica entre duas frases. As relações de inte-
resse são acarretamento, contradição, neutra. Essas, portanto, são as etiquetas atribuídas
aos pares de frases. As instruções são interessantes porque não pedem que os anotadores
classifiquem pares de frases com as referidas etiquetas, pede “apenas” que produzam frases
a partir de certas instruções, e voltaremos a esse corpus (e essas instruções) na próxima
seção.
Quadro 13.2. Instruções de anotação do corpus SNLI (Bowman et al., 2015)

14https://www.linguateca.pt/Floresta/BibliaFlorestal/.
15https://www.linguateca.pt/aval_conjunta/HAREM/directivas.html.
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13.4.3 Escolha do corpus
A escolha do corpus também está diretamente associada à tarefa – se o interesse está
na detecção de opinião, é pouco indicado um corpus da Wikipédia, por exemplo, a não
ser que o problema seja justamente a busca por opinião em textos que supostamente
não deveriam conter opinião. Além disso, outras preocupações devem estar associadas à
seleção do material:

• Tem direitos autorais ou pode ser usado (e disponibilizado) livremente?
• Leva em conta ou viola a privacidade de quem escreve (Capítulo 34)?
• Como lidar com conteúdo duplicado ou repostado, comum na internet?
• Como é a qualidade do texto?

– Produzido originalmente em formato eletrônico ou resultado de processamento
por OCR?

– Possui muitas imagens, gráficos, tabelas? Neste caso, como lidar com este
material?

– O texto será normalizado (tudo em minúsculas, por exemplo), ou será mantida
a grafia original?

Também é possível que o material textual que compõe um corpus tenha sido especifi-
camente produzido para o próprio corpus, como o exemplo do SNLI mostrou16. Outro
exemplo de dataset em que o material textual é produzido pelas pessoas com a finalidade
de criar o dataset é o SQuAD (Stanford Question Answering Dataset), criado para a tarefa
de perguntas e respostas (para a língua inglesa). Na tarefa de criação do corpus, as pes-
soas receberam parágrafos de documentos da Wikipédia, e sobre este material deveriam
formular 5 perguntas sobre o conteúdo, e respondê-las. Além disso, não era possível usar
o recurso de copiar & colar, o que forçou as pessoas a usarem suas próprias palavras na
formulação das perguntas e das respostas. Nestes casos, a etapa de seleção do corpus
deixa de existir, e é substituída pela etapa “Crie uma maneira engenhosa de produzir
certos fenômenos linguísticos em grande escala”. Do mesmo modo, não há anotação ou
classificação propriamente, uma vez que os enunciados criados já “nascem” organizados
conforme certas classes (do tipo pergunta e do tipo resposta, ou do tipo contradição).

13.4.4 Codificação
Na preparação de um dataset é preciso decidir o formato dos dados (txt, csv, tsv, JSON,
XML ou outros formatos) e o formato da anotação propriamente. Muitas vezes, o formato é
determinado pela ferramenta que se usa para anotar; outras vezes, a ferramenta é escolhida
em função (também) dos arquivos que suporta.

Por exemplo, um formato de anotação bastante comum (para a anotação de entidades
mencionadas, mas não só) é o formato IOB (Inside-Outside-Beginning), ou BIO, em que
o B significa o início (begin) de uma entidade, o I (in) a continuação dela, e o O (out),
indica que a palavra em questão não pertence à entidade. Por exemplo, em “Ana conheceu
a Serra da Mantiqueira ontem”, ou em “Sarampo e rubéola são combatidas pela tríplice
viral” teríamos o seguinte, usando um token por linha:

16Embora, no PLN, não haja qualquer problema em considerar o SNLI um corpus, é possível que, de
um ponto de vista dos estudos linguísticos, este material seja discutível no que se refere à dimensão
naturalidade, isto é, “enunciados naturalmente produzidos”.
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Figura 13.2: Anotação no formato IOB para entidades mencionadas.

Já a anotação de dependências sintáticas, quando feita pela abordagem Universal De-
pendencies (Capítulo 4), segue o formato CoNLL-U, que por sua vez é um formato TSV
(tab-separated values, isto é, valores separados por tabulação). São características deste
formato:

• Cada frase tem um identificador;
• Na linha seguinte temos o texto da frase;
• Na linha seguinte começa a representação das palavras (tokens) da frase, com um

token por linha;
• A separação entre uma frase e outra é feita por uma linha em branco;
• Cada token contém anotação em 10 campos separados por uma tabulação. Cada

campo codifica diferentes informações morfossintáticas, e informações não preenchi-
das são marcadas com o caractere especial “_”.

A Figura 13.3 mostra uma frase no formato CoNLLL-U17.

Figura 13.3: Anotação no formato CoNLLL-U para dependências sintáticas.

17Mais informações sobre o formato em https://universaldependencies.org/format.html.
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Também é preciso decidir qual segmento de texto será anotado. Na preparação de data-
sets para detecção de desinformação e discurso de ódio, ou para análise de sentimento, por
exemplo, é possível tanto uma anotação localizada, que classifica palavras e expressões ou,
por outro lado, uma anotação que classifica segmentos maiores como frases ou documentos
inteiros. Na Figura 13.4, temos um exemplo adaptado do dataset HateXplain18, utilizado
na tarefa de detecção de discurso de ódio (e que foi utilizado para avaliar a capacidade
do modelo de linguagem GPT de identificar este tipo de discurso). A apresentação do
material explica que cada postagem no dataset é anotada de três perspectivas diferentes:
(i) a classificação em 3 classes “frequentemente usadas para este tipo de anotação” (“ódio”,
“ofensivo” ou “normal”), (ii) a comunidade-alvo (ou seja, a comunidade que foi vítima de
discurso de ódio/discurso ofensivo na postagem) e (iii) as justificativas para a classificação,
ou seja, as partes do texto que justificam a decisão de anotar algo como odioso, ofensivo
ou normal. A Figura 13.4 traz um exemplo (traduzido e adaptado) do material, que está
no formato JSON. Cada campo codifica o seguinte:

• Id: identificador único de cada postagem
• Anotadores: traz as anotações produzidas por cada anotador
• Label: indica a etiqueta (ou classe) atribuída a cada postagem. Os valores possíveis

ódio (0), normal (1) ou ofensivo (2)
• [anotador_id]: o identificador exclusivo atribuído a cada anotador
• [target]: O alvo da postagem (no caso, adaptamos para os “extraterrestres”, dentre

os quais estão os marcianos)
• justificativas: os elementos do texto (os tokens) selecionados como justificativa para

a etiqueta atribuída pelos anotadores. Cada justificativa representa uma lista com
valores 0 ou 1. Um valor de 1 significa que o token faz parte da justificativa selecio-
nada pelo anotador. Para obter o token específico, podemos usar a mesma posição
de índice em “post_tokens”

• post_tokens : A lista de tokens representando a postagem que foi anotada.

Como podemos ver pela Figura 13.4, diferentes porções do texto (diferentes tokens)
foram selecionadas como justificativas para a classificação geral (ódio, ofensivo ou normal).
Além disso, a mesma postagem foi considerada “discurso de ódio” para duas pessoas
(anotadores 4 e 3), mas apenas “discurso ofensivo” para uma delas. E com isso passamos
a uma dimensão fundamental da anotação: as pessoas que anotam.

13.4.5 Anotação: sabedoria de especialistas ou sabedoria da multidão?
A anotação é valiosa porque codifica o entendimento humano sobre alguma coisa, mas
esta maneira de apresentar a anotação dá a entender que o “entendimento humano” sobre
mundo é homogêneo, o que sabemos não ser verdade (e a divergência das interpretações
sobre a classificação da frase dos marcianos é um pequeno exemplo). Além disso, nem
todas as pessoas têm o conhecimento necessário para fazer todos os tipos de anotação.

Quando mencionamos anotadores especialistas, a referida especialidade pode ser de
diferentes naturezas: conhecimento dos conceitos linguísticos (por exemplo, de classes
de palavras, anáfora, acarretamento) e/ou do domínio (por exemplo, medicina em um
corpus de Medicina) e/ou da tarefa em questão (anotar certos elementos usando certas
ferramentas e seguindo certas instruções de anotação).
18https://huggingface.co/datasets/hatexplain#dataset-structure e https://github.com/hate-alert/Hate

Xplain.
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Figura 13.4: Anotação de discurso de ódio no formato JSON.

Inicialmente, boa parte das anotações utilizadas no PLN tinha como fonte ou inspiração
os níveis de análise linguística ou alguma teoria linguística: morfologia, sintaxe, semântica,
pragmática, papéis semânticos. E, por demandarem este tipo de conhecimento especiali-
zado, linguistas sempre foram responsáveis pela anotação. Mas isto não quer dizer que
linguistas estão aptos a fazer todo e qualquer tipo de anotação, justamente porque anota-
ções (ou boa parte delas) precisam ser feitas por especialistas, e linguistas são especialistas
em linguagem. Há anotações que, idealmente, precisarão do apoio ou supervisão de outros
profissionais, como em projetos de anotação e/ou de criação de datasets de áreas como
medicina, direito, genética, geologia, dentre tantas outras.

Ao lado de tarefas que demandam conhecimento especializado, há tarefas que deman-
dam “apenas” capacidade de leitura e fluência de escrita, como atribuição de orientação
semântica (positiva ou negativa) a enunciados, identificação de entidades genéricas como
PESSOA, ORGANIZAÇÃO, ou a criação de frases de determinados tipos, como no corpus
SNLI, apresentado na Seção 13.4.2. E tarefas de PLN que no fim dos anos 2000 seriam
vistas com descrédito por serem complexas e precisarem de uma quantidade brutal de
dados são realidade 20 anos depois. A criação dos já referidos datasets SNLI e SQuaD
são exemplos dessa tendência, apoiada por grandes empresas que pagam (mal) para que
pessoas do mundo todo produzam dados de treino para as máquinas. Trata-se da anotação
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colaborativa, ou anotação feita por “trabalhadores de multidão” ou “microtrabalhadores”
(crowdworkers). Anotações colaborativas envolvem um grande número de anotadores e
possibilitam produzir datasets enormes em uma quantidade de tempo relativamente baixa.

Apesar de possibilitar a geração de dados em larga escala, esta forma de anotar é alvo
de muitas críticas, que vão desde a falta de comprometimento dos anotadores com a tarefa,
remuneração baixa e exposição de quem trabalha a material com conteúdo repulsivo (por
exemplo, classificar postagens em tarefa de detecção de discurso de ódio) (veja também
Capítulo 35) até a crítica de que o que se chama de inteligência artificial é o fruto de
milhares de trabalhadores invisíveis e precarizados19.

A falta de comprometimento com a tarefa pode levar a características indesejadas nos
datasets, que por sua vez irão impactar tanto o que é aprendido quanto a avaliação da
tarefa. O estudo de Gururangan et al. (2018), por exemplo, mostrou que os anotadores
do corpus SNLI usaram estratégias bastante previsíveis, como o emprego de (i) advérbios
de negação para criar frases com contradição, ou de (ii) hiperônimos (relação entre animal
e gato, por exemplo) para frases com acarretamento (as instruções para a tarefa estão no
Quadro 13.2, na Seção 13.4.2). Em consequência disso, a previsibilidade tornou a tarefa
artificialmente fácil para as máquinas, levando a números de desempenho enganosamente
altos.

A Amazon Mechanical Turk (AMT)20 é a mais antiga plataforma para este tipo de ano-
tação, e ficou mais conhecida pelo público pelas reportagens sobre quem são e as condições
desumanas a que estão submetidos os “anotadores”, chamados turkeys. Admitindo que
muito do que tem sido gerado pelas IAs tem como fonte os dados produzidos por estas
pessoas, não chega a ser um grande exagero pensar que elas são as representantes do nosso
senso comum.

Assim, outra crítica a este tipo de trabalho é que, se na imensa maioria das vezes o
trabalho envolve anotações que codificam um certo senso comum, não sabemos exatamente
de quem é este senso comum. A decisão sobre classificar um determinado enunciado como
discurso de “ódio”, “ofensivo” ou “normal” (tarefa codificada no dataset HateXplain e
em muitos outros do mesmo tipo), por exemplo, é feita com base em alguns exemplos
fornecidos pela empresa responsável pela anotação. Mas será que, em temas como esses,
o que desejamos é a codificação do “senso comum”? Como garantir que a anotação não
vai justamente reforçar e amplificar, uma vez que provavelmente irá alimentar modelos de
linguagem, o comportamento que deveria detectar e suprimir? Vejamos a apresentação do
HateXplain, traduzida abaixo:

Antes de iniciar a anotação, os anotadores são explicitamente avisados de que
a tarefa exibe algum conteúdo de ódio ou ofensivo. Preparamos instruções
que explicam claramente o objetivo da tarefa de anotação, como anotar os
segmentos de texto e também incluímos uma definição para cada categoria.
Fornecemos vários exemplos com classificação, comunidade-alvo e segmentação
das anotações para ajudar os anotadores a entender a tarefa.

19A intensa divulgação e popularização de grandes modelos de linguagem tem chamado a atenção para a
maneira pela qual estes datasets são construídos, veja-se http://www.uol.com.br/tilt/reportagens-espe
ciais/a-vida-dura-de-quem-treina-inteligencias-artificiais/, https://www.bbc.com/portuguese/geral-
49234093 e http://time.com/6247678/openai-chatgpt-kenya-workers/ .

20O nome inspirado no “Turco Mecânico”, um robô jogador de xadrez do século 18 que os adversários
enfrentavam pensando estar competindo contra uma máquina, quando na verdade havia um mestre de
xadrez escondido lá dentro https://www.bbc.com/portuguese/geral-49234093.
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A apresentação faz parecer que a identificação de algo como “discurso de ódio” (em
oposição a “discurso ofensivo”, ou “normal”) é trivial. A manifestação de discurso de ódio,
no Brasil, é crime previsto por lei21, mas os limites entre discurso de ódio e liberdade de
expressão são alvo de discussão inclusive no meio jurídico. É razoável confiar no senso
comum, ou na sabedoria da multidão, para indicar às máquinas aquilo que especialistas
estão debatendo?

E voltamos à relevância da participação de especialistas nos processos de anotação. Se
queremos codificar conhecimento, precisamos qualificar este conhecimento. Se estamos
tentando fazer as máquinas nos ajudarem a classificar um determinado conteúdo, e esta
classificação tem implicações jurídicas e limites pouco definidos, é importante que espe-
cialistas (do direito e dos direitos humanos, por exemplo) tomem parte no processo. E,
neste caso específico, é uma maneira de restringir apenas a especialistas o contato com
conteúdo sensível. Sem contar o óbvio: quanto melhor a curadoria, isto é, quanto melhor
a classificação dos dados, melhor a qualidade das previsões que serão feitas e menos dados
são necessários para um bom desempenho.

Por fim, quando menciono especialistas não-linguistas não quero dizer que o conheci-
mento linguístico formalizado só é útil em projetos de anotação linguística explícita, isto
é, em projetos que envolvem conhecimento de teorias linguísticas. Diferentes tipos de ano-
tação podem se beneficiar se o material já contém alguma anotação linguística anterior, e
o ideal é que profissionais de diferentes especialidades colaborem. A anotação linguística,
mesmo a mais simples como PoS, já é uma primeira organização dos dados textuais brutos,
já codifica informação. O que difere a anotação linguística – de PoS, sintaxe, semântica etc.
– das demais é que, por serem genéricas e fornecerem um primeiro nível de organização nos
dados, facilitam e impulsionam outros tipos de anotação, como veremos na Seção 13.5.

13.4.6 Ferramentas de anotação
É importante contar com ferramentas que auxiliem o processo de anotação e revisão.
Devido à expansão da atividade de anotação para além de tarefas estritamente linguísticas,
há um grande número de ferramentas, algumas gratuitas, criadas para este fim. Em geral,
a escolha da ferramenta é influenciada pela natureza da anotação ou da tarefa, e pontos
para se levar em conta são:

• o formato dos arquivos de entrada e de saída;
• se a ferramenta suporta receber textos com outros tipos de anotação, ou apenas o

texto cru que será anotado;
• se é possível corrigir (ou editar) anotações usando regras/padrões linguísticos, ou a

revisão/edição só pode ser feita caso a caso;
• se há diferentes maneiras de visualizar os textos que serão anotados;
• se há opção de atalhos usando teclado (precisar clicar para anotar, apesar de apa-

rentemente mais fácil, é pouco produtivo para a maioria das pessoas que anotam);
• se é possível trabalhar online ou apenas localmente;
• se a ferramenta suporta diferentes anotadores trabalhando simultaneamente;
• se a ferramenta é customizável;
• o tempo de familiarização necessário para começar a usar.

21Veja-se esta página do Ministério Público Federal dedicada ao tema: https://respeiteadiferenca.mpf.m
p.br/www/discurso-odio.html.
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Em geral, teremos sempre uma tensão entre uma ferramenta com várias funcionalidades,
mas cuja utilização é mais difícil, e uma ferramenta mais fácil de usar, mas que oferece
menos funcionalidades. Alguns exemplos de ferramentas são

• BRAT22: para anotação de entidades mencionadas, correferência, dependências sin-
táticas, entre outras.

• Label Studio23: para anotação de entidades mencionadas, perguntas e respostas,
análise de sentimento, entre outras.

• Inception24: para diversos tipos de anotação semântica e discursiva.
• WebAnno25: para anotação morfológica, sintática e semântica.
• Arborator26: para anotar e buscar dependências sintáticas em formato UD.
• ET: dois ambientes integrados para buscar, revisar e avaliar dependências sintáticas

em formato UD: Interrogatório27, para buscar e revisar anotações e Julgamento28,
para avaliar .

13.4.7 Estratégias de anotação
Um dataset/corpus padrão ouro pode ser construído (i) de maneira totalmente manual por
uma única pessoa, por grupo pequeno ou por centenas ou milhares de pessoas, ou (ii) de
maneira híbrida, quando é feita uma primeira rodada de anotação automática que depois
é revista por pessoas29. Este será o tema da Seção 13.5.

13.4.8 Formas de avaliação
Quem garante que um determinado dataset é bom, isto é, que os dados que contém são
confiáveis, diversificados, representativos, codificados de maneira consistente e adequados
à tarefa? Cada tarefa tem suas especificidades, e é avaliada de uma maneira. Este será o
tema da Seção 13.6.

13.5 Procedimentos e estratégias de anotação e revisão
Depois de definido o problema ou a tarefa, escolhido o corpus, o esquema de anotação, a
codificação, a ferramenta e as pessoas responsáveis pela anotação – e nada impede que a
anotação seja feita por uma única pessoa, ainda que esta não seja a situação ideal – é hora
de anotar propriamente.

Como vimos, diferentes práticas podem ser consideradas anotação:

• Ler (ou ouvir) um enunciado e atribuir uma etiqueta ao enunciado todo ou a partes
dele;

• Produzir uma frase (enunciados em geral) a partir de determinadas instruções;
• Produzir perguntas e respostas a partir de um texto.

22https://brat.nlplab.org/
23https://labelstud.io/
24https://inception-project.github.io/
25https://webanno.github.io/webanno/
26https://arborator.icmc.usp.br
27https://github.com/alvelvis/Interrogat-rio
28https://github.com/alvelvis/Julgamento
29Já quando falamos de um corpus anotado, além dessas duas maneiras, existe a possibilidade de uma

anotação 100% automática.
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O foco desta seção está nas anotações do primeiro tipo, e em enunciados escritos.
Quando a anotação consiste em atribuir uma etiqueta a um elemento do texto, é possível
começar usando uma lista de palavras vindas de um léxico ou recursos lexicais (Capítulo 4
e (Freitas, 2022)). A língua portuguesa dispõe de alguns, para diferentes tarefas30.

13.5.1 Palavras, regras e padrões linguísticos na construção de um
corpus padrão ouro

Quando a anotação parte de uma lista de palavras (um léxico), a cada vez que uma palavra
de interesse é encontrada, ela recebe uma etiqueta (ou mais de uma, caso o esquema de
anotação preveja isso).

Por exemplo, o Emocionário31 contém uma lista de palavras que, em algum contexto,
descrevem algum tipo de emoção e/ou sentimento da língua portuguesa32. O léxico tem o
formato de uma lista de lemas associados a uma classe de emoção/sentimento.

Mas, como as palavras podem assumir sentidos diferentes conforme o contexto em que
estão sendo usadas, listas de palavras, sozinhas, são insuficientes. Será necessária uma
revisão da classificação inicial das palavras (da anotação) para corrigir os erros. Léxicos
são sempre ótimos pontos de partida, mas não são eficientes para uma boa anotação. Por
exemplo, quando usamos o léxico do Emocionário para anotar um texto, o verbo chocar
é anotado com a emoção SURPRESA nas duas frases abaixo, mas apenas a ocorrência 2
remete à SURPRESA, e deveria ter sido anotada.

1. Após a queda, sua moto chocou-se com o muro e pegou fogo.
2. O mundo chocou-se com a notícia da morte do navegador.

Por isso, após a aplicação do léxico, ficamos diante da necessidade de revisão. Tanto
a revisão quanto a anotação podem se beneficiar se o corpus já contiver uma análise lin-
guística prévia: quanto mais informação (anotação) disponível no corpus, mais otimizada
pode ser a revisão. Para a língua portuguesa, podemos contar com modelos de anotação
morfossintática com desempenho bastante satisfatório, e esta anotação prévia pode ajudar
o trabalho de revisão semântica se estamos diante de anotadores humanos especializados
em conhecimentos linguísticos/morfossintáticos. Voltando aos exemplos 1 e 2, contar com
uma anotação prévia e com uma ferramenta adequada permite listar os sujeitos do verbo
“chocar”, facilitando a análise dos casos corretos e dos que precisam ser corrigidos. Ou
seja, ao ler uma lista com palavras como “mundo”, “moto”, “caminhão”, “país”, “padre”,
avião”, “asteróide” e “Maria” e já sabendo que estas são palavras que estão sendo usadas
como sujeito do verbo “chocar” (“mundo se chocou”, “moto se chocou”, “país se chocou”
etc), podemos dividir as palavras em três grupos, como no Quadro 13.3.

30Ver GitHub do Brasileiras em PLN: https://github.com/brasileiras-pln
31https://www.linguateca.pt/acesso/corpos/dicemocoes.iso.txt
32Para mais informações, veja https://www.linguateca.pt/Gramateca/Emocionario.html.
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Quadro 13.3. Distribuição de palavras que exercem a função de sujeito do verbo “chocar”

Grupo 1 = surpresa Grupo 2 = colisão Grupo 3 = dúvida

mundo moto Maria
país caminhão

avião
asteróide

Das 7 ocorrências listadas, precisaremos ler o contexto apenas daquelas listadas no grupo
3, já que pessoas podem ficar surpresas (grupo1) mas também podem colidir com outras
pessoas ou objetos (grupo 2). Após a análise do contexto e decisão sobre os casos de
dúvida, precisaremos eliminar a etiqueta SURPRESA quando os sujeitos forem aqueles
listados nas palavras do Grupo 2. Com uma ferramenta adequada, podemos fazer todas
essas alterações de uma única vez. Será preciso escrever uma regra, verificar se ela faz o
que era esperado, e aplicá-la ao corpus. A regra poderia ser algo do tipo:

que utiliza informação morfossintática (codificada nos atributos lemma e deprel, que
indica a função sintática). Ou seja, a regra diz33:

Se

O lema do token é alguma das palavras do grupo 2 (informação do atributo
lemma) E
A função sintática do token é sujeito (informação do atributo deprel, e nsubj é
o código para a função de sujeito) E
O “pai” do sujeito é o lema “chocar” (informação do atributo to-
ken.head_token.lemma)

Então

A anotação de emoção do token será zerada (informação do atributo emo)

E por que não usar esta forma de trabalhar, baseada em regras, para todo o PLN? Isto é,
se o interesse está na anotação de emoção, por que precisamos de um dataset para treinar
e criar um modelo, por que não podemos fazer tudo por meio de regras? Acontece que
esta forma de trabalhar é bem pouco prática/eficaz para textos diferentes daqueles que
originaram as regras de revisão, e também para corpora realmente grandes. Para o “mundo
controlado”34 do dataset, abordagens baseadas em léxicos e regras são uma boa estratégia,
mas nem tudo poderá ser (bem) resolvido por regras, e isto se deve a uma propriedade
das línguas: independentemente do tipo de texto e do assunto tratado, sempre haverá um
número imenso de fenômenos que não se repetem, e para os quais não teremos regras35.
33O exemplo é baseado na utilização da ferramenta Interrogatório https://github.com/alvelvis/Interrogat-

rio.
34“Controlado” porque sabemos onde começa e onde termina, isto é, é um conjunto finito de enunciados

linguísticos.
35E não custa lembrar que os anos iniciais do PLN foram dominados pela crença de que o processamento

linguístico poderia ser inteiramente resolvido por meio de regras linguísticas.
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Quando observamos a distribuição das palavras em um corpus, sempre veremos muitas
palavras com baixa ocorrência – muitas palavras que ocorrem 5 vezes, ainda mais palavras
que ocorrem 4 vezes, ainda mais palavras que ocorrem 3 vezes, ainda mais palavras com
ocorrência 2, e ainda mais palavras com apenas uma única ocorrência. Temos uma imensa
proporção de palavras do corpus que são ocorrências singulares, de casos que ocorrem
apenas uma vez. Este fenômeno tem um nome: hapax legomenon (hapax legomena, no
plural), termo que vem do grego e que significa “sendo dito uma vez”.

Esta distribuição segue um padrão: poucos casos com muitas ocorrências, um número
intermediário de casos com frequência média, e um número enorme de casos de frequência
baixa. Além disso, quanto menor a frequência, mais palavras compartilham essa mesma
frequência. Por isso há mais palavras de frequência 1 do que palavras de frequência 2, mais
palavras de frequência 2 do que palavras de frequência 3 etc. Em corpora grandes, 40%
a 60% das palavras são hapax legomena e outros 10% a 15% são dis legomena (ocorrem
2 vezes). E esta distribuição não se aplica apenas a palavras isoladas, mas a qualquer
fenômeno, como a distribuição das entidades em um corpus, ou a estrutura dos sintagmas
nominais. Este tipo de fenômeno é capturado pela lei de Zipf, uma lei empírica formulada
no contexto da Linguística, e assim nomeada devido ao trabalho do linguista George
Kingsley Zipf (1902–1950).

A Figura 13.5 mostra a distribuição das palavras do livro Ulisses, de James Joyce, e
vemos que a frequência de uma palavra é inversamente proporcional à sua posição no
ranking de frequências (isto é, a palavra na posição 1 tem frequência muito maior que a
palavra na posição 10 mil). E vemos que o padrão se repete na Figura 13.6, que mostra
a distribuição das 10 milhões de palavras mais frequentes em 30 wikipédias, isto é, em 30
línguas diferentes.

Figura 13.5: Distribuição das palavras do livro Ulisses, de James Joyce.

Fonte: Wikipédia

Quando ficamos cientes desta propriedade distribucional, conseguimos entender melhor

©2024 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licença Creative Commons
Atribuição-NãoComercial-SemDerivações 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

270



https://brasileiraspln.com
/livro-pln/3a-edicao/

Capítulo 13 Dataset e corpus

Figura 13.6: Distribuição das 10 milhões de palavras mais frequentes em 30 wikipédias.

Fonte: Wikipédia

por que as regras linguísticas são importantes, mas até um certo ponto: as regras cap-
turam regularidades, e regularidades só existem se existe repetição. Por outro lado, se
descartamos os casos com frequência 2 ou 1 (que não se repetem, portanto), estaremos
olhando para uma língua mutilada, da qual uma imensa parte foi dispensada. Como uma
boa parcela da língua não se repete, é difícil, apenas com regras, conseguir generalizar fenô-
menos. Assim, não importa a quantidade colossal de dados que tenhamos à disposição,
sempre teremos uma proporção enorme de casos raros e não previstos. Por isso, aborda-
gens baseadas em regras serão limitadas, e por isso também o aprendizado de máquina
apresenta bons resultados: desde que haja dados, algoritmos estão cada vez melhores em
prever eventos raros. Apesar da ressalva, o combinado léxico & regras continua sendo
uma ótima maneira de construir datasets e corpora padrão ouro, considerando a alterna-
tiva de ler cada frase isoladamente, e anotar cada fenômeno de uma vez. A elaboração do
PetroNER, que contém anotação de entidades da área de petróleo, seguiu esta maneira
de trabalhar. O corpus tem 615 mil tokens, quase 20 mil entidades anotadas, e partiu
de um léxico inicial de quase 390 mil instâncias de entidades (palavras) fornecidas por
especialistas, mas nem todas foram encontradas no corpus. Foram criadas quase 2 mil
regras para rever e melhorar a aplicação do léxico inicial ao corpus, e, mais da metade
delas (56,2%) foi aplicada apenas uma vez. Quando reaplicamos essas regras a um novo
corpus, com as mesmas características do PetroNER, precisamos criar mais de mil novas
regras para que ele ficasse padrão ouro, e quase 55% das regras usadas no PetroNER não
foram aplicadas.
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13.5.2 Revisão de anotação
A revisão de uma anotação pode ser motivada pelo reconhecimento de que aquilo que se
considerava padrão ouro, no fim das contas, não era tão ouro assim, ou porque estamos
diante de um corpus novo, de um gênero ou domínio novos, o que acaba trazendo novos
desafios para a anotação ou, como vimos na seção anterior, ou como parte de uma estratégia
de anotação.

O que estas situações têm em comum é já contarem com uma anotação, ainda que de
má qualidade. Por isso, o que precisamos neste momento é de estratégias para encontrar
erros ou inconsistências na anotação. Por que estratégias? Um caminho óbvio é ler cada
frase no corpus, e esse pode ser o primeiro passo se este é o primeiro contato com o corpus e
conforme o tipo de anotação. Mas, como única abordagem para a detecção de erros, é uma
estratégia limitada, por dois motivos: (i) uma mesma frase pode conter erros de diferentes
naturezas, o que tem como consequência dificuldade em manter o foco e a consistência
da revisão, deixando o processo de revisão mais suscetível a erros e mais demorado; (ii)
conforme o tipo de anotação que está em jogo, há fenômenos que não costumam trazer
erros – o reconhecimento de certas formas como artigos, verbos, advérbios, sujeitos, por
exemplo – e rever cada unidade da frase envolve rever também estes casos mais fáceis. Ou
seja, analisar token a token (ou palavra por palavra) também pode ser um desperdício
de energia, em certos casos. Wallis (2003), por exemplo, recomenda trocar uma revisão
linear, token a token, por uma revisão transversal, que permitiria ver os fenômenos em
questão de forma ampliada e garantiria uma revisão consistente, como ilustramos na seção
anterior com o exemplo de chocar e SURPRESA. Por isso – porque analisar linearmente,
frase a frase, é pouco eficaz – uma etapa importante do processo de revisão consiste em
encontrar uma maneira de detectar erros e corrigi-los.

O trabalho de revisão de anotação pode se tornar um imenso labirinto, e para chegar
até o (padrão) ouro precisaremos de um mapa e de um guia que nos ajudem a encontrar
os erros ou inconsistências: um caminho que seja, de preferência, rápido e seguro, isto é,
que nos permita encontrar erros no menor tempo possível sem abrir mão da qualidade.
A preocupação é dupla: do ponto de vista do resultado, buscamos análises consistentes
e adequadas – uma anotação padrão ouro –; do ponto de vista do processo de revisão,
buscamos eficiência – chegar aos melhores resultados consumindo pouca energia, isto é,
em pouco tempo.

13.5.3 Até onde precisamos rever?
Quem já trabalhou com revisão de corpus sabe que o trabalho parece não ter fim – e por
isso também é importante termos estratégias para conduzir e finalizar a anotação.

Do ponto de vista do aprendizado de máquina, a presença de alguns erros aleatórios não
chega a prejudicar justamente porque não há o que ser aprendido, já que não será possível
generalizar a partir de erros aleatórios. Mas o fato de um dataset ruidoso não influenciar
a generalização não significa, necessariamente, que não seja necessário torná-lo o melhor
possível. Em primeiro lugar, porque nem todas as ferramentas ou tarefas precisam estar as-
sociadas ao paradigma de aprendizado automático. Em segundo lugar, e mais importante,
porque se quisermos que o dataset produzido também sirva para avaliação, a presença de
erros será sempre um problema, uma vez que pode penalizar sistemas injustamente caso
a análise automática esteja correta, mas a anotação padrão ouro esteja errada.

De todo modo, no ambiente de aprendizado automático, o que temos visto é que é sim
possível aprender com dados um pouco ruidosos, e que uma anotação de alta qualidade não
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se reflete, necessariamente, em facilidade de generalização. O trabalho de Souza; Freitas
(2023) traz alguns dados para informar a discussão no que se refere à língua portuguesa.

Na preparação do treebank PetroGold v336, cada rodada de revisões foi acompanhada
de uma rodada de “avaliação de aprendizagem” (uma avaliação intrínseca, como vere-
mos na Seção 13.6) com o objetivo de verificar o impacto das melhorias linguísticas na
aprendizagem automática. Os resultados estão na Tabela 13.137:

Tabela 13.1: Evolução de um corpus comparando quantidade de revisões e melhoria no
aprendizado de máquina.

Tokens revistos F1
V1 – 88,53
V2 8.802 88,82
V3 9.314 90,22

Pela Tabela 13.1, vemos que apesar do esforço de revisão, o impacto na aprendizagem é
limitado, sobretudo entre as versões 2 e 3. No fim das contas, um corpus maravilhosamente
anotado leva a um desempenho muito semelhante àquele treinado em um corpus “apenas”
bem anotado. No entanto, levar um melhor desempenho não é garantia absoluta de um
dataset melhor, como veremos na próxima seção.

13.6 Como avaliar a qualidade do dataset?
Na Seção 13.2, vimos o que são e qual a relevância das avaliações conjuntas, que avaliam
modelos e ferramentas a partir de um mesmo conjunto de dados/dataset. Nesta seção, o
foco está em avaliar a qualidade dos datasets, já que um dataset de baixa qualidade não
será capaz de dar suporte a uma avaliação confiável, seja ou não uma avaliação conjunta,
e irá gerar um modelo de linguagem (ou previsões) de baixa qualidade38.

Cada tarefa de PLN tem seus próprios métodos de avaliação. No entanto, quando
tratamos de datasets anotados, alguns elementos da avaliação são comuns às diferentes
tarefas. Uma vez que a anotação pode ser considerada uma tarefa de classificação, a
avaliação também é feita nesses moldes.

Para avaliar um modelo ou ferramenta de classificação é comum utilizar as medidas
de precisão e abrangência. A precisão mede (avalia) se a classificação que foi feita está
correta (se a palavra analisada como verbo é realmente um verbo, ou se um comentário
classificado como ofensivo é realmente ofensivo). A abrangência mede (avalia) se tudo o
que deveria ter sido encontrado (e classificado) foi encontrado e classificado corretamente
(se todos os verbos ou comentários ofensivos foram encontrados). A precisão mede a
qualidade das classificações realizadas; a abrangência mede a qualidade da quantidade de
elementos classificados, isto é, indica se tudo aquilo que deveria ter sido encontrado foi, de
fato, encontrado.

Para calcular precisão, abrangência e a medida F (que é uma média harmônica entre
ambas), classificamos os resultados da seguinte maneira:

• verdadeiro positivo (VP): o elemento foi detectado pela análise automática e foi
classificado de forma correta.

36https://petroles.puc-rio.ai/files/Corpora/petrogold-v3.zip
37O trabalho está detalhadamente descrito em (Souza, 2023) e (Souza; Freitas, 2023).
38Veja mais sobre Avaliação de sistemas de PLN no Capítulo 14.
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• verdadeiro negativo (VN): o elemento foi detectado pela análise automática, mas foi
classificado de forma errada.

• falso positivo (FP): o elemento foi detectado pela análise automática, mas não deve-
ria.

• falso negativo (FN): o elemento não foi detectado pela análise automática, mas
deveria.

Para calcular a precisão fazemos:

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠 ̃𝑎𝑜 = 𝑉 𝑃
𝑉 𝑃 + 𝐹𝑃

Para calcular a abrangência fazemos:

𝐴𝑏𝑟𝑎𝑛𝑔 ̂𝑒𝑛𝑐𝑖𝑎 = 𝑉 𝑃
𝑉 𝑃 + 𝐹𝑁

Para calcular a medida F fazemos

𝐹 = 2 ∗ 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠 ̃𝑎𝑜 ∗ 𝐴𝑏𝑟𝑎𝑛𝑔 ̂𝑒𝑛𝑐𝑖𝑎
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠 ̃𝑎𝑜 + 𝐴𝑏𝑟𝑎𝑛𝑔 ̂𝑒𝑛𝑐𝑖𝑎

Uma ferramenta pode ser muito precisa – todas as classificações que ela faz são corretas
– e pode, igualmente, ter uma baixa abrangência – apesar de acertar bastante, há muitos
casos que ficam de fora. Em geral, há uma tensão entre essas duas medidas: se afrouxamos
a abrangência para encontrar mais casos, podemos diminuir a precisão, trazendo muitos
casos errados. E, tentando melhorar a precisão, corremos o risco de perder em abrangência.
Por isso, um bom desempenho se reflete em um equilíbrio entre essas medidas, e esta é a
proposta da medida F: indicar em um único número uma combinação entre precisão e
abrangência que reflita o desempenho geral.

Usamos medidas de F1, precisão e abrangência para avaliar modelos e ferramentas
quanto à capacidade de generalizar a partir dos dados a que foram expostos no treinamento.
Mas o quanto os dados permitem essa generalização? A capacidade de generalizar a partir
dos dados está associada aos algoritmos utilizados, mas datasets também têm um papel
nessa história – para o bem e para o mal –, pois algoritmos não fazem mágica.

13.6.1 Concordância entre-anotadores
No que se refere a datasets com dados anotados, além de bem documentado, de tamanho
suficiente, variado e adequado à tarefa, um bom dataset é aquele no qual as anotações
foram feitas de maneira consistente.

Nos datasets criados por meio de anotação crowdsourcing, algumas estratégias usadas
para garantir a consistência são a revisão das análises por outros anotadores (e apenas
aquelas anotações em que não foi necessária correção são consideradas) e o descarte de
respostas ou análises desviantes.

Na anotação feita por equipes menores, em geral compostas por especialistas, a consis-
tência de uma anotação é avaliada por meio da concordância entre anotadores (ou con-
cordância inter-anotadores), que nada mais é do que a comparação entre duas ou mais
anotações (análises) humanas. Quanto maior o índice de concordância, isto é, quanto mais
convergência entre as análises, mais confiáveis elas são. Na concordância entre anotadores,
a ideia de uma anotação correta é substituída pela ideia de uma anotação consistente (to-
dos os anotadores analisaram os fenômenos da mesma maneira). O raciocínio subjacente
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é este: se diferentes pessoas, seguindo as mesmas instruções (esquema e documentação de
anotação), analisaram um fenômeno da mesma maneira, esta análise é confiável.

Levando em conta o trabalho envolvido na anotação, é comum que a verificação da
concordância seja feita utilizando apenas uma amostra do corpus, isto é, temos as mesmas
pessoas anotando os mesmos textos apenas em um subconjunto do corpus. O resultado da
comparação destas anotações é um número que nos diz o grau de confiança que podemos
ter nas análises/anotações; que nos diz o quanto as análises/anotações convergiram (ou
divergiram), e a partir dele temos uma estimativa de o quão consistente está a anotação
no corpus todo. Uma alta concordância entre anotadores é indicativa do potencial de
reprodutibilidade, isto é, da possibilidade de reprodução das análises por outras pessoas
(e espera-se que as máquinas sejam capazes de reproduzir estas mesmas análises).

Quando os resultados da concordância entre anotadores indicam uma baixa consistência
entre as análises, é possível explorar algumas alternativas:

• Melhoria das instruções de anotação, como a inclusão de exemplos, tanto positivos
(“faça assim nesses casos”) quanto negativos (“não faça assim nesses casos”);

• Aumento do tempo de familiarização com a tarefa e com o fenômeno sendo analisado,
para que as pessoas responsáveis pela anotação estejam seguras do que estão fazendo;

• Reformulação das classes de anotação (do tagset). Os resultados da concordância
entre anotadores podem ser baixos porque o conjunto de classes não está bem dese-
nhado/modelado, mesmo que ele corresponda às classes de uma teoria.

A prática de medir a concordância entre anotadores é comum não apenas para avaliar
a qualidade e consistência da anotação de um dataset, mas também em outras tarefas que
visam avaliar a qualidade (e confiança) da análise humana. Este é o caso, por exemplo, da
anotação de erros de tradução automática, uma das maneiras de avaliar a qualidade
de uma tradução automática (Seção 23.3.4).

Algumas medidas utilizadas para o cálculo da concordância entre anotadores foram
propostas por Cohen (1960), Fleiss (1971) e Krippendorff (1970). O Cohen’s Kappa foi
originalmente projetado para medir a concordância entre apenas dois anotadores. Se a
intenção é calcular a concordância entre múltiplos anotadores, é possível então levar em
conta a média de cada par possível de anotadores. Já o Fleiss’ Kappa pode ser utilizado
com mais de dois anotadores, e o Alfa de Krippendorff é flexível para ser aplicado em
cenários com múltiplos anotadores, permitindo considerar diferentes níveis de desacordo.

A interpretação dos valores de Kappa irá depender da tarefa avaliada. Em termos
gerais, Cohen sugere que valores � 0 indicam nenhuma concordância, 0.01–0.20 indicam
concordância fraca a nula, 0.21–0.40 indicam concordância razoável, 0.41–0.60 indicam
concordância moderada, 0.61–0.80 indicam concordância substancial e 0.81–1.00 indicam
uma concordância quase perfeita.

Por exemplo, na anotação semântica que visa a desambiguação de sentidos (Capítulo 8),
as medidas de concordância costumam ser baixas, em torno de 0.7. Já na anotação sintá-
tica, que aparentemente seria mais complexa, é comum números superiores a 0.9.

Por fim, existem diferentes maneiras de lidar com as discordâncias, partindo da ideia de
que alguns tipos de divergência entre análises humanas são mais graves (ou mais inofensi-
vos) do que outros. O coeficiente Kappa de Cohen, por exemplo, pode ser usado na versão
ponderada ou não ponderada. A diferença entre Kappa ponderado (weighted Kappa)
e Kappa não ponderado (non-weighted Kappa) está na maneira como eles lidam com
as discordâncias: o Kappa não ponderado trata todos os pares de categorias/etiquetas da
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mesma forma, ou seja, todas as discrepâncias são tratadas igualmente, independentemente
de sua natureza ou importância. Por outro lado, o Kappa ponderado atribui diferentes pe-
sos às discordâncias entre as categorias/etiquetas, baseando-se em uma escala que reflete
a importância atribuída a essas categorias. Por exemplo, em uma escala Likert de 1 a 5,
o Kappa não ponderado considera que, no cálculo uma concordância (mais precisamente,
de uma discordância), os valores 1, 2, 3, 4 e 5 são equivalentes, isto é, são, todos eles,
indicativos de discordância. Já o Kappa ponderado reconhece que apesar dos valores 1,
2, 3, 4 e 5 indicarem a presença de uma discordância, o valor 1 está mais próximo de 2
do que 5, indicando que a discordância entre 1 e 5 é mais grave ou relevante que uma
discordância entre 1 e 2.

13.6.2 Avaliação intrínseca
Por meio de uma avaliação da concordância entre anotadores ficamos sabendo que o mate-
rial está consistente do ponto de vista da análise humana. Porém, não temos muitas pistas
sobre o quanto esta análise humana – ou, o quanto o dataset (a combinação de análise
humana + dados) – permite generalizar. Além disso, consistência na amostra utilizada
no cálculo da concordância entre anotadores não significa, necessariamente, que não haja
lapsos na anotação ao longo do material.

No PLN, avaliação intrínseca é, tradicionalmente, uma avaliação dos modelos e fer-
ramentas (não do dataset), e é calculada utilizando medidas de precisão e abrangência
apresentadas no início desta seção. Como o nome indica, a avaliação intrínseca é intrín-
seca à tarefa que está sendo avaliada. Ou seja, se temos uma ferramenta/modelo que
faz anotação de sintaxe, ou de entidades, a ferramenta/modelo será avaliada nesta tarefa
(parece óbvio, mas pode não ser assim, como veremos na avaliação extrínseca). Conside-
rando a geração de um modelo de aprendizado de máquina, para que seja possível realizar
uma avaliação intrínseca é importante que o material tenha um tamanho que permita
todo o ciclo do aprendizado: treino, validação e teste. A partição de teste é uma parte do
dataset, e apenas esta parte será alvo da avaliação (Capítulo 17).

Quando pensamos na avaliação intrínseca de datasets (e não dos modelos/ferramentas),
estamos fazendo uma inversão, ou uma mudança de perspectiva. Se na avaliação intrínseca
“original” verificamos a capacidade do modelo ou ferramenta de generalizar a partir dos da-
dos a que foram expostos, na avaliação intrínseca de datasets verificamos (indiretamente) o
quanto o dataset (mais especificamente, a natureza dos textos + a classificação dos dados)
permitiu esta generalização, levando em conta as características do modelo/ferramenta. A
partir dessa mudança de perspectiva, quando olhamos para o desempenho de um modelo
e vemos números de precisão, abrangência e medida F, não vemos apenas uma avalia-
ção do modelo ou ferramenta, ou o quão bom o modelo/ferramenta é, mas também até
onde os dados permitiram ir, considerando os limites do modelo/ferramenta. Podemos
entender da seguinte maneira: avaliação intrínseca é uma análise dos erros de um mo-
delo/ferramenta que pressupõe que o material que serviu de treino está bem anotado e
que o modelo/algoritmo tem um desempenho que não é aleatório. Na Tabela 13.2, por
exemplo, vemos o resultado de uma avaliação intrínseca de um modelo/ferramenta que
tem um desempenho geral de 89,09%, um desempenho muito bom, portanto. O que ve-
mos na tabela, no entanto, é o desempenho de cada classe individualmente (considerando
um tagset com 30 classes/etiquetas).
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Tabela 13.2: Desempenho de um modelo (desempenho global de 89,09%) para cada classe
aprendida

Etiqueta Qtde F1 Etiqueta Qtde F1 Etiqueta Qtde F1

classe 1 1786 99,27% classe 11 314 89,81% classe 21 564 74,47%
classe 2 101 99,01% classe 12 346 89,02% classe 22 185 71,89%
classe 3 1920 98,80% classe 13 1269 88,02% classe 23 78 62,82%
classe 4 178 96,07% classe 14 140 86,43% classe 24 29 62,07%
classe 5 447 94,85% classe 15 166 86,14% classe 25 92 61,96%
classe 6 319 93,73% classe 16 1375 84,73% classe 26 435 61,84%
classe 7 129 93,02% classe 17 154 83,77% classe 27 115 60,00%
classe 8 332 92,77% classe 18 308 80,19% classe 28 81 55,56%
classe 9 248 92,34% classe 19 213 77,93% classe 29 36 41,67%
classe 10 666 90,09% classe 20 110 77,27% classe 30 14 78,57%

Na tabela, vemos que as classes 14 a 30 foram as mais difíceis, e que as classes/etiquetas
23 a 29 foram especialmente difíceis. Vemos também que, exceto pela classe 26, as classes
23 a 30 são menos frequentes (na partição teste) que as demais. Assim, quando trocamos
de perspectiva e olhamos para o desempenho nos dados individualmente, e não para o
desempenho global do modelo, pensamos: como fazer para melhorar a classificação prevista
nesses casos críticos, sem piorar os demais? O que esses casos têm de especial? Acrescentar
mais exemplos para cada classe resolve? Ou o problema está nas instruções de anotação,
que não deixam claro como exatamente classificar em certos casos? Ou não há o que fazer,
e o problema de generalização é apenas da ferramenta/modelo?

A limitação desta maneira de avaliação é, justamente, a impossibilidade de diferenciar
uma dificuldade de generalização oriunda do algoritmo de aprendizado de uma dificuldade
de generalização oriunda de análises inconsistentes ou da falta de exemplos suficientes no
material padrão ouro. Por isso, é importante garantir que há consistência na análise
humana, o que vemos na concordância entre anotadores. Outra limitação desta forma de
avaliar é que ela se restringe à análise da partição ‘teste’ de um dataset, uma partição
pequena. Com tantas limitações, qual a vantagem?

Por meio do resultado de uma avaliação intrínseca das classes, podemos verificar o
desempenho relativo à generalização de cada classe utilizada, individualmente (e sempre
em contraste com o padrão ouro), e com esse olhar de análise iremos tentar melhorar os
resultados (ou seja, melhorar o modelo) “melhorando” o conjunto de dados, e mexendo
apenas nele. Há classificações mais difíceis de serem aprendidas? Por que? Essas perguntas
têm como pano de fundo a constatação de que nem sempre o que é fácil para as pessoas é
fácil para as máquinas. Para uma pessoa escolarizada, por exemplo, é simples diferenciar
a estrutura (1) da estrutura (2). Mas de um ponto de vista formal temos exatamente a
mesma sequência: substantivo + preposição + substantivo + preposição + substantivo.

(1)

(2)
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Na frase (1), no entanto, o último substantivo da sequência está relacionado ao primeiro
elemento (Bebeto está associado aos gols, e não à velocidade); na frase (2), o último subs-
tantivo da sequência está relacionado ao segundo elemento (democracia está associado à
defesa, e não a instrumento).

O que podemos fazer para que esta distinção fique mais nítida para as máquinas? Mais
exemplos ajudam? Ou o material já tem exemplos suficientes de ambas as estruturas (e
neste caso não há o que fazer)?

Uma das vantagens deste tipo de avaliação – que joga luz sobre os datasets, e não sobre
as ferramentas – é a possibilidade de perceber, de forma localizada, os obstáculos para
generalização, e então atuar de forma direcionada para construir datasets “otimizados”
para tarefas. Trata-se de uma forma de avaliar a qualidade da anotação que sinaliza, a
partir do “ponto de vista das máquinas”, onde há espaço para melhoria no conjunto de
dados.

Esta é uma abordagem que nos permite uma visão simultaneamente quantitativa e
qualitativa; panorâmica e detalhada dos resultados de uma análise automática, capaz de
guiar intervenções e melhorias onde de fato elas são necessárias. Além disso, repetindo
o ciclo de aprendizagem após as intervenções é possível verificar se a solução proposta
(inclusão de mais exemplos, redefinição das classes, melhoria das instruções de anotação)
realmente facilitou a generalização. Ou seja, esta é uma abordagem não só para avaliar,
mas que permite também medir o quanto as revisões melhoram um corpus, e nos ajuda
a decidir um ponto de corte na revisão, respondendo à pergunta “Até onde precisamos
rever?”, da Seção 13.5.3.

A segunda vantagem desta abordagem já foi esboçada nos parágrafos anteriores: uma
avaliação intrínseca de datasets permite verificar o resultado de experimentações na classi-
ficação dos dados; ela ajuda e informa a tomada de decisões no processo de anotação. Se
há duas ou mais maneiras legítimas e adequadas de analisar um mesmo fenômeno, qual
escolher? Facilitar a generalização deve ser um critério relevante na escolha, no contexto
do PLN. Por exemplo, na frase exemplo (1) do início deste capítulo (“TRISTE é uma
palavra de 6 letras”), a palavra TRISTE foi analisada como um substantivo (e não como
adjetivo), mas essa é uma escolha de anotação: decidir se as classes de palavras são pro-
priedades das palavras (e, portanto, estáticas, e nesse caso TRISTE seria um adjetivo em
qualquer contexto) ou se as classes são atribuídas em função do papel que exercem na
frase (e, portanto, dinâmicas, e nesse caso TRISTE seria um substantivo no contexto da
frase) deveria ser fruto de uma escolha que leva em conta as tarefas e demandas do PLN
(Capítulo 4). Qual maneira de classificar leva à maior generalização sobre a anotação de
PoS? E qual maneira de classificar leva ao melhor desempenho em uma outra tarefa – na
análise sintática, por exemplo? Esta segunda pergunta se relaciona à avaliação extrínseca,
tema da próxima seção.

13.6.3 Avaliação extrínseca
A avaliação extrínseca verifica se a informação codificada no dataset melhorou o desempe-
nho em tarefas consideradas mais complexas. Por isso, está associada à adequação, e não
à consistência. Assim como na avaliação intrínseca, esta é uma forma de avaliar aplicada
tradicionalmente a modelos ou ferramentas, mas datasets também podem ser avaliados
dessa maneira (novamente fazendo uma mudança de perspectiva e tomando o ponto de
vista dos dados/dataset, e do que permitem generalizar). A avaliação é extrínseca porque
ela não avalia aquilo que, diretamente, o modelo/ferramenta faz, ou aquilo que o dataset
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codifica. Ela avalia indiretamente, verificando o quanto outras tarefas são beneficiadas
quando aquilo que o dataset codifica é levado em conta. Ou: uma avaliação extrínseca
verifica o quanto a informação codificada em um dataset é adequada para as tarefas mais
complexas que o dataset pretende auxiliar. Por trás dessa ideia, o reconhecimento de que,
no PLN, a codificação de certos tipos de informação (principalmente informação linguística
especializada, como sintaxe, semântica etc.) é um meio, e não um fim, para resolver as
tarefas de PLN. Ou seja, um dataset sintático, para tarefas de PLN, interessa não porque
codifica informação sintática, mas porque, dispondo de informação sintática, é possível
melhorar o desempenho em outras tarefas, como extração de informação39 (Capítulo 22).

O estudo de Nooralahzadeh; Øvrelid (2018), por exemplo, estava interessado em verificar
a contribuição de três tipos de gramáticas diferentes (ou, de três esquemas de anotação) na
tarefa de extração de relações semânticas entre entidades, com o objetivo de saber qual o
tipo de anotação gramatical (ou, de representação gramatical) mais adequado à tarefa. Ou
seja, o estudo queria saber qual gramática ajudaria mais o modelo/ferramenta a chegar aos
melhores resultados na extração de relações entre entidades. Para tanto, dispunham de um
modelo que utilizava, como entrada, informação de dependências sintáticas40 (Capítulo 4),
e prepararam datasets anotados conforme as três abordagens gramaticais: as chamadas
dependências sintáticas de Stanford, as dependências sintáticas do projeto Universal De-
pendencies e dependências sintáticas usadas nas tarefas CONLL41 (ou seja, exatamente os
mesmos textos anotados, a única diferença era o esquema de anotação sintática utilizado
em cada um).

Voltando ao exemplo da palavra TRISTE, podemos imaginar dois datasets de PoS, que
contém exatamente os mesmos documentos, mas em um deles as classes são atribuídas
independentemente do contexto (e “triste” será sempre um adjetivo); e no outro as classes
são atribuídas conforme o papel que exercem em cada frase. Não é difícil prever que a opção
pelas classes estáticas (“triste” é sempre um adjetivo) será de mais fácil generalização, e
levará a um desempenho melhor em uma avaliação intrínseca. Mas será que essa é a melhor
opção se desejamos “aprender” informação sintática?

Em resumo, a avaliação intrínseca verifica a consistência interna da anotação (o que não
necessariamente é sinônimo de qualidade, embora, em geral, seja), mas nada nos diz sobre
a adequação do dataset para uma tarefa específica, e aqui a avaliação extrínseca pode ser
útil. E nem sempre um dataset que obtêm melhor desempenho na avaliação intrínseca
leva aos melhores resultados quando em uma avaliação extrínseca.

No entanto, a avaliação extrínseca só pode ser realizada se a) dispomos do dataset
para a “tarefa subsequente” – no estudo de Nooralahzadeh; Øvrelid (2018) foi utilizado o
dataset de uma avaliação conjunta de extração de relações entre entidades; b) dispomos de
diferentes versões do mesmo corpus, que variam apenas quanto ao esquema de anotação
(as etiquetas e maneira de utilizá-las): diferentes tagsets de PoS; diferentes representações
sintáticas, diferentes representações de papéis semânticos etc.

Para a língua portuguesa, dispomos – ainda que de maneira tímida – de alguns corpora
com diferentes anotações de um mesmo tipo de atributo, como vemos na Tabela 13.3,
que lista corpora que são fruto de projetos de pesquisa acadêmica, e estão disponíveis

39Para os estudos linguísticos a anotação sintática pode ser um fim, quando o interesse está em estudar
aspectos sintáticos da língua.

40Importante notar que a tarefa não pressupõe a existência de uma anotação sintática anterior.
41Considerando o foco deste capítulo, basta sabermos que são três maneiras diferentes de codificar a

informação sintática, e para detalhes é possível consultar o artigo original.
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para uso. MacMorpho42 e Bosque, os mais antigos, são os que contém mais variações,
e para o Bosque-UD43 também há uma versão em que os casos de omissão do sujeito
(sujeito oculto, nos termos da Gramática Tradicional) foram explicitados (o material foi
criado com o objetivo de verificar o quanto a explicitação de sujeitos nas frases é capaz de
facilitar o processamento linguístico ou o quanto a omissão do sujeito – característica da
língua portuguesa, mas não da língua inglesa – dificulta o processamento automático do
português)44. O mais recente deles é o PetroGold45.

Tabela 13.3: Variações de atributos linguísticos em corpora do português
ATRIBUTO VARIAÇÃO CORPUS REFERÊNCIA

PoS Tagset LácioWeb clássico MacMorpho (Aluísio et al., 2003)
Tagset LácioWeb
modificado

MacMorpho (Fonseca; Rosa, 2013)

UD MacMorpho (Freitas et al., 2018)
Porttinari (Pardo et al., 2021)
PetroGold (Souza; Freitas, 2023)
Bosque-UD (Rademaker et al., 2017)

PALAVRAS/Floresta
Sintá(c)tica

Bosque (Freitas et al., 2008b)

Sintaxe UD Porttinari (Pardo et al., 2021)
PetroGold (Souza; Freitas, 2023)
Bosque-UD (Rademaker et al., 2017)

UD Bosque-UD com
sujeitos ocultos
explicitados

(Freitas; Souza, 2021)

UD - Petrolês PetroGold (Souza; Freitas, 2023)
PALAVRAS/Floresta
Sintá(c)tica

Bosque (Freitas et al., 2008b)

E qual desses é o melhor? Ou, qual dessas maneiras de representar o conhecimento
linguístico é melhor? Aliás, melhor para que?

Em termos de avaliação intrínseca, precisamos garantir condições semelhantes de ava-
liação: mesmo algoritmo/ferramenta e mesmo conjunto de treino e teste. Todos os cor-
pora/datasets citados estão públicos.

Quanto à adequação à tarefa, a avaliação extrínseca é uma forma interessante de avaliar a
qualidade de um dataset, mas para que seja possível utilizá-la é fundamental a existência
de um segundo dataset, que codifica a tarefa mais complexa. E voltamos ao que foi
mencionado no início deste capítulo: a relevância de datasets para o avanço do PLN.

42O corpus MacMorpho e a documentação estão disponíveis em http://nilc.icmc.usp.br/macmorpho/ e o
MacMorpho-UD em https://github.com/own-pt/macmorpho-UD.

43O Bosque anotado com a abordagem UD está disponível em https://universaldependencies.org/treeba
nks/pt_bosque/index.html. Demais versões estão disponíveis em https://www.linguateca.pt/Floresta
/levantamento.html

44A preparação do corpus está descrita em (Freitas; Souza, 2021) e o corpus está disponível em https:
//github.com/alvelvis/desocultando-sujeitos

45O corpus está disponível em https://github.com/UniversalDependencies/UD_Portuguese-PetroGold/
tree/master
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13.7 Em resumo…
• Datasets são importantes para o PLN porque permitem avaliar, treinar e pautar os

rumos do PLN. (Seção 13.2)
• Datasets bons são consistentes (boa avaliação intrínseca), bem documentados, de

tamanho adequado e com dados adequados. (Seção 13.3)
• A anotação de um dataset não precisa ser 100% perfeita para funcionar no aprendi-

zado de máquina. (Seção 13.5.3)
• A preparação de um dataset se beneficia se a revisão/anotação é feita de maneira

sistemática. (Seção 13.5)
• Avaliação intrínseca não significa, necessariamente, melhor adequação à tarefa, que

é medida pela avaliação extrínseca. (Seção 13.6)

Um bom projeto cuidadoso de anotação, por sua vez, deverá levar em conta (Seção 13.4):

• Clareza quanto ao fenômeno que será anotado (que se reflete em um bom esquema
de anotação);

• Escolha do corpus adequado (um corpus composto por relatórios de pesquisa é pouco
adequado para a anotação de ironia, por exemplo);

• Conhecimento linguístico – para identificação e descrição do fenômeno anotado;
• Conhecimento do problema – para um melhor recorte das classes;
• Uma boa dose de inspiração ou criatividade – para chegar ao equilíbrio em termos

de granularidade e generalização;
• Um outro tanto de experimentação – para validação e reformulação das classes, se

for o caso;
• Verificação quanto à eficiência da anotação (por exemplo, o tempo levado e o nível

de treinamento/conhecimento necessário por parte de quem vai anotar);
• Infraestrutura adequada – diretivas, documentação e ferramenta;
• Avaliação (verificação da concordância entre os anotadores).

A avaliação de um dataset pode levar em conta diferentes perspectivas (Seção 13.6):

• A concordância inter-anotadores avalia a consistência das anotações humanas;
• A avaliação intrínseca também avalia a consistência, mas privilegia a capacidade de

generalizar a partir dos dados e a possibilidades de experimentações na classificação
dos dados, tendo em vista o aprendizado de máquina;

• A avaliação extrínseca leva em conta a adequação de uma anotação para uma deter-
minada tarefa.
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14.1 Introdução: Avaliando
Imagine que você quer comprar um novo celular. Faz de conta que uma empresa está
anunciando um novo modelo chamado weTalk. Sua campanha de marketing garante que o
weTalk traz tecnologia de ponta, sendo melhor que todos os concorrentes. Isso lhe convence
a já sair comprando? Geralmente, não acreditamos em tudo que a própria empresa que
comercializa o aparelho fala, porque o interesse principal dela é vender. Nós buscamos
informações de terceiros. Ao ler os depoimentos de clientes, a cena começa a mudar: há
muitas pessoas insatisfeitas reclamando que o celular parou de funcionar em poucos dias
ou que é muito lento. Uma luz amarela acende, mas como o preço está acessível, você
fica em dúvida: arriscar ou optar por um modelo mais caro? Você, então, encontra um
relatório de controle de qualidade feito por uma agência de proteção ao cliente, com uma
análise bem detalhada, contendo resultados de testes feitos em diversos celulares e uma
comparação minuciosa de funcionamento em vários quesitos. Esse modelo recebeu uma
baixa classificação. Está decidido, melhor não adquirir o weTalk.

Esse exemplo ilustra que, para tomadas de decisão sobre um produto ou um sistema,
precisamos ter acesso a uma avaliação baseada em fontes de informação confiáveis. Em
PLN, não basta apenas construirmos modelos, é preciso entender quando e por que eles
acertam ou erram para decidirmos se eles estão prontos para serem usados e também para
podermos aperfeiçoá-los. Sendo assim, uma avaliação adequada, justa, abrangente,
detalhada, sistemática e transparente é um passo essencial ao se desenvolver,
construir, analisar, comparar e usar tecnologias de linguagem.

Em PLN, esforços consideráveis são dedicados a conceber, definir e implementar modelos
e sistemas que funcionem para determinadas tarefas. Há uma variedade de possibilidades
(Sparck Jones, 1994): temos sistemas de PLN avulsos (por exemplo, um algoritmo de seg-
mentação de palavras), sistemas de PLN que dependem de outros sistemas de PLN (um
sistema de sumarização que faz uso de um componente de reconhecimento de entidades
nomeadas), ou, ainda, sistemas para tarefas que não são majoritariamente linguísticas
mas que contêm algum componente de PLN embutido (por exemplo, um sistema de mo-
nitoramento de catástrofes que analisa mensagens de texto em redes sociais, entre outros
sinais).

Mas como podemos nos certificar de que um sistema está funcionando bem? Ou, antes,
o que significa “funcionar bem” em PLN? Qualquer sistema tem uma vasta gama de
dimensões que devemos considerar: o que ele faz, qual seu propósito, qual é a manutenção
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necessária, que custos gera e que benefícios traz, qual é sua performance em variados
contextos, quem o utiliza, quando é utilizado, qual a infraestrutura computacional que
ele exige, o que pode dar errado, quais as considerações éticas, quem o disponibiliza,
como foi desenvolvido, quão fácil é de usar, sob qual licença está etc. Avaliar um sistema
abarca tudo isso. Note que são análises que demandam não apenas conhecimento de PLN
em si, mas também do cenário econômico, do modelo de negócios, da disponibilidade de
recursos, de aspectos sociológicos e morais, além de análise de risco, controle financeiro,
pesquisas de satisfação etc. Fugiria da competência deste livro tratar de todos esses temas
em pormenores, e evidentemente precisa-se de uma equipe multidisciplinar para avaliar
tantos quesitos.

Por isso, neste capítulo vamos restringir um pouco o escopo dessa missão. Trataremos
mais precisamente de como medir, analisar e comparar a performance de um sistema, e
de como fazê-lo com responsabilidade e transparência. Ao longo dos capítulos desse livro,
métodos de avaliação específicos para cada tarefa já foram expostos. A ideia agora é
tomarmos uma visão mais panorâmica quanto à avaliação de tecnologias de linguagem
como um todo. Mais especificamente, vamos mostrar que procedimentos e ferramentas
temos para responder perguntas do tipo:

• como medir a qualidade dos outputs produzidos pelo sistema?

• o sistema está fazendo o que deveria?

• em que casos o sistema está falhando?

• o que ocorre quando mudamos algum componente do modelo?

• o sistema A tem vantagens sobre o sistema B?

• as usuárias e os usuários estão satisfeitos?

• como o sistema pode ser melhorado?

Em PLN, tanto a perspectiva computacional quanto a linguística são fundamentais.
Apesar de haver intersecção com procedimentos de avaliação em aprendizado de máquina
e desenvolvimento de software, apenas importá-los não é suficiente. As línguas humanas
em seus diversos usos tem especificidades cruciais que devemos abordar com respeito ao tra-
balharmos com elas. O conhecimento dos fenômenos da linguagem permite à comunidade
de PLN adaptar ou criar procedimentos de avaliação customizados para suas necessidades
específicas.

A quem interessa a avaliação? A que público estamos nos dirigindo? Basicamente, a to-
das as pessoas. Há alguns agentes que ela afeta diretamente: quem pesquisa, desenvolve ou
usa um sistema, empresas e seus clientes, autoridades e reguladores (Hirschman; Thomp-
son, 1997; King, 1996). Mas tecnologias de linguagem estão inseridas em um ecossistema,
de modo que elas também têm impactos em comunidades como um todo. Inclusive pes-
soas que não usam um sistema podem acabar sendo indiretamente impactadas por seus
efeitos (Friedman et al., 2013). Por exemplo, se um aplicativo de tradução automática
falha, haverá erros no texto que se propagam quando for lido por uma pessoa que não teve
contato com o sistema de tradução em si.

É fato que toda avaliação está situada em um contexto e deve ser feita de acordo
com ele (Belz, 2009; Sparck Jones, 1994). Embora o processo venha se aprimorando
ao longo dos anos, com boas (e não tão boas) práticas se consolidando, é uma área de

©2024 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licença Creative Commons
Atribuição-NãoComercial-SemDerivações 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

283



https://brasileiraspln.com
/livro-pln/3a-edicao/

Capítulo 14 Avaliação de tecnologias de linguagem

bastante versatilidade em questão de escolha de métricas e procedimentos. Não podemos,
portanto, dar uma receita de bolo definitiva sobre como avaliar, apenas indicar perguntas
que devem ser feitas e apontar possíveis formas de respondê-las. Vamos nos familiarizar
com os principais métodos, técnicas e métricas, além de entender por que a avaliação é
um componente crucial em qualquer tarefa, envolvendo muito mais do que a otimização
de uma métrica. É algo que exige pensamento crítico e ética, além de uma profunda
compressão do contexto no qual o sistema é usado e de uma série de boas práticas.

14.2 Contexto: Por onde começar?
Para começar, vamos contextualizar o tópico deste capítulo fundamentando-o em três
eixos: (i) um pouco da trajetória histórica de avaliação em PLN; (ii) a formulação teórica
de tarefas de PLN e (iii) uma categorização abstrata dos tipos básicos de tarefas que
ocorrem em concepções computacionais envolvendo linguagem humana.

14.2.1 Um pouco de história
Embora seja questionável chamar de histórico algo que ocorreu há menos de 50 anos,
vamos voltar algumas décadas para trazer uma perspectiva histórica da consolidação da
avaliação em tecnologias de linguagem.

Cohen; Howe (1988) propuseram uma sistematização inicial de avaliação em pesquisa de
inteligência artificial, argumentando que, enquanto outras áreas tinham métodos experi-
mentais e técnicas analíticas já bem estabelecidas, a metodologia em inteligência artificial
ainda era vaga. Sua proposta divide o ciclo de desenvolvimento em cinco estágios (defini-
ção do problema, escolha do método, implementação do método, design de experimentos
e apreciação dos resultados), cada um com perguntas e reflexões pertinentes à avaliação,
que reproduzimos no Apêndice B. Já estava claro que avaliar vai muito além de métri-
cas de performance: os autores salientaram que avaliar envolve também identificação de
deficiências, comunicação, convencimento, responsabilidade e replicabilidade.

Vindo para as tecnologias de linguagem, Paroubek et al. (2007a) trazem um panorama
dos principais marcos históricos desde 1960. Diversas dessas iniciativas ocorreram em
forma de avaliações conjuntas para aplicações específicas, como tradução automática (Ca-
pítulo 23) e recuperação de informação (Capítulo 21), pelas quais foram-se construindo
propostas e coletando expertise na sistematização da comparação entre sistemas.

Quanto à busca por se pensar na avaliação dirigida ao PLN como um todo, houve
em 1980 uma tese de doutorado (Tennant, 1980) notando que muitas iniciativas não eram
sistemáticas ou eram incompletas, o que levava a uma certa confusão acerca das conquistas
do PLN. O autor menciona que a maioria dos artigos acadêmicos que ele verificou não
incluía sequer uma tentativa de se avaliar o sistema, o que chega a ser inconcebível nos
dias atuais (ainda bem!). Essa tese propôs uma das tentativas pioneiras de caracterizar
a avaliação de tecnologias de linguagem, situando-as nas dimensões de habitalibidade,
completude e conceitos abstratos.1 Um pouco depois, em 1988, ocorreu um workshop
dedicado à avaliação de sistemas de PLN (Palmer et al., 1988), no qual se percebia que
os sistemas já estavam entrando no mercado e era preciso pensar em como avaliá-los,

1O autor caracteriza habitabilidade como “quão bem o sistema realiza as atividades para o qual foi desig-
nado”, isto é, de seu próprio domínio. Completude, para ele, diz respeito ao sistema realmente realizar o
que usuário/as esperam que ele faça. Análise abstrata engloba outros aspectos como não-determinismo,
portabilidade, suposições sobre usuário/as e lidar com compreensão parcial de enunciados.
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buscando uma perspectiva que funcionasse para além de tarefas específicas. O foco esteve
em debater respostas para as seguintes perguntas:

1. O que são métricas válidas para a performance black box (i.e., quando não se tem
acesso aos mecanismos do sistema)?

2. Quais teorias linguísticas são relevantes para o desenvolvimento de conjuntos de
teste?

3. Como podemos caracterizar eficiência?

4. Qual é uma expectativa razoável de robustez?

5. O que constitui conjuntos de dados de treino e de validação válidos?

6. Como tudo isso se relaciona com medir o progresso da área?

Anos mais tarde, surgem alguns trabalhos proeminentes e concomitantes, com propostas
já mais amadurecidas e bem fundamentadas sobre o tema. Sparck Jones; Galliers (1995)
publicaram um livro que trata só de avaliação de sistemas de PLN, consolidando-a como
uma área suprajacente às tarefas específicas. King (1996) relata que, por muito tempo,
avaliações eram, em sua maioria, confidenciais, feitas por agências de consultoria ou revisão
de pares. A mentalidade começou a mudar quando a comunidade passou a compartilhar
recursos, como materiais de teste, técnicas e resultados. Passou-se a criar conjuntos de
teste, ou seja, dados com inputs já mapeados aos outputs desejados, divididos em porcões
para treino e teste. Também houve uma transição de mensurações feitas por humanos
para tentativas de automatização. Em especial, nesta época podemos citar as iniciativas
EAGLES I e II (Group et al., 1996), que buscaram ajustar critérios de ISO 9126 para
qualidade de software2 ao contexto de tecnologias de linguagem. Esse projeto formulou
uma receita de sete passos, disponível no Apêndice C, além de um extenso relatório com
diretrizes primordiais para a área.

De lá pra cá, a comunidade tem dado bastante valor à avaliação. Belz (2009) traz um
panorama da situação em 2009, que é aproximadamente o que ainda vigora. Nessa década,
já havia técnicas de avaliação bem mais estabelecidas, com foco em comparações e com-
petições. A autora identifica uma supremacia de avaliações voltadas ao desenvolvimento,
feitas de forma intrínseca (ou seja, avalia-se o sistema em si) e focando na similaridade en-
tre representações do output do sistema e um gold standard, além de dependência do nem
sempre confiável julgamento humano. Veremos mais sobre esses termos na Seção 14.3.

Mais recentemente, podemos citar a série SemEval3 que a cada ano organiza campanhas
de avaliação para determinadas tarefas, ajudando a criar recursos e fomentar a compara-
ção de diferentes sistemas. Para saber mais sobre campanhas de avaliação conjunta em
português, veja o Capítulo 15. Há também workshops internacionais dedicados exclusiva-
mente a esse tema, como o Eval4NLP4, sobre avaliação em geral, e o HumEval5, sobre
avaliação por humanos. A conferência LREC6 também tem um forte foco nesse tópico, e
as grandes conferências costumam ter uma sub-área de avaliação. Até mesmo o prêmio

2https://pt.wikipedia.org/wiki/ISO/IEC_9126
3https://semeval.github.io/
4https://eval4nlp.github.io/2023/index.html
5https://humeval.github.io/
6http://lrec-conf.org/
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de melhor artigo na conferência da ACL de 2020 foi dado a ao trabalho de Ribeiro et al.
(2020) sobre esse tema.

Em suma, avaliação de tecnologias de linguagem é um tópico que está em alta, apesar de
já vir sendo discutido há décadas. Sabemos avaliar melhor, e como os sistemas passaram
realmente a fazer parte do dia a dia das pessoas, há também interesses comerciais ou
regulatórios para compreender as consequências de seu uso.

14.2.2 Formalização de problemas e de modelos
Um requisito vital para uma boa avaliação é entender bem o problema que o sistema
busca resolver, tanto em sua dimensão linguística como na forma em que é representado
matemática ou computacionalmente. Para tanto, é útil formalizar o problema de forma
abstrata, para permitir o raciocínio teórico e poder enquadrá-lo em um determinado mé-
todo ou aproximá-lo de outras tarefas de uma mesma classe. Além disso, quando a tarefa
é representada por uma amostra de dados, devemos tentar entender e esquematizar o
processo que modela como os dados são gerados.

Para construir uma formalização, temos alguns “tijolos” que a matemática nos oferece:
definições formais, suposições, símbolos, conjuntos, tuplas, sequências, operadores, fun-
ções, fórmulas, índices, variáveis, relações, constantes, vetores, matrizes, grafos etc. Com
esses objetos, podemos seguir os seguintes passos:

• pensar sobre o problema de forma sistemática

• generalizá-lo a um nível abstrato

• listar todas as suposições e condições necessárias, refletir sobre as consequências de
relaxar cada uma delas

• definir precisamente todos os seus componentes

• mencionar suas propriedades relevantes (discreto ou contínuo, categórico ou binário,
ordenado ou não, finito ou infinito, domínio e co-domínio, tamanho, cardinalidade,
máximo, mínimo, limites, dimensões, condições etc.)

• definir símbolos para representar e se referir a cada componente

• definir variáveis e parâmetros

• explicar como os componentes se relacionam

• descrever como os componentes são gerados e manipulados

• esquematizar as dinâmicas da tarefa

• definir matematicamente como valores e resultados são computados

Ao fazermos uma formalização, é importante sermos consistentes com a notação: cada
símbolo deve se referir a um único objeto e vice-versa. Definimos o problema de forma
mais geral possível, para depois instanciarmos valores específicos do nosso contexto ou
dataset (exemplo, usar |𝑉 | para representar o tamanho do vocabulário, e no problema
específico informar que |𝑉 | = 10.000). É interessante tentar achar um equilíbrio entre
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explicações em linguagem humana e notação matemática, retendo o rigor da formalização
mas mantendo a descrição compreensível.

Vamos examinar um exemplo extraído da literatura, formulado por Madureira et al.
(2023b):

Quadro 14.1. Formalização de rotulagem de sequência

Seja 𝐿 = {𝐿1, … , 𝐿𝑀} um conjunto de etiquetas. A rotulagem de sequência é a tarefa de
mapear uma sequência de 𝑛 tokens (𝑤𝑖)𝑛

𝑖=1 para uma sequência de 𝑛 etiquetas (𝑙𝑖)𝑛
𝑖=1, 𝑙𝑖 ∈ 𝐿.

Cada etiqueta 𝑙𝑖 classifica o token 𝑤𝑖 correspondente. A tarefa é mais complicada do que
uma classificação de cada token, porque a natureza sequencial do input e do output devem
ser levadas em conta na predição de cada etiqueta. Caso esteja disponível, uma sequência
de referência (𝑔𝑖)𝑛

𝑖=1, com 𝑔𝑖 ∈ 𝐿, é usada para avaliar a exatidão da sequência de etiquetas
gerada.

Esta é uma descrição abstrata de qualquer tarefa que consista em designar uma etiqueta
para cada item do input, quando as decisões não são feitas de forma isolada para cada um,
mas levam em conta o contexto sequencial. É a tarefa que está por trás de, por exemplo,
anotação de PoS (Capítulo 4) e reconhecimento de entidades nomeadas (Capítulo 22).
Primeiro foi usada a letra 𝐿 para representar um conjunto, com a notação convencional
na matemática usando {}, e 𝑀 para representar o número de elementos no conjunto. Isso é
para que a formulação de adéque posteriormente a qualquer número, pois cada tarefa terá
uma quantidade diferente de etiquetas. A letra 𝑛 foi usada para representar quantidade
de tokens na sequência de input e, consequentemente, na de output, já que se trata de uma
relação um pra um. A notação compacta e indexada (𝑤𝑖)𝑛

𝑖=1 foi usada para representar as
três sequências (input, output e referência), cada uma com uma letra. Com isso podemos
referenciar cada elemento da sequência quando precisarmos, por exemplo, 𝑤4 para o quarto
token e 𝑙2 para a segunda etiqueta prevista pelo modelo.

Note, todavia, que os autores não definiram o que é 𝑤𝑖. Fica subentendido que são
palavras, mas seria ideal terem também definido um outro conjunto para representar o
vocabulário, por exemplo, 𝑉 = {𝑤1, … , 𝑤𝐾} e dizer que 𝑤𝑖 ∈ 𝑉 . Mas deve haver um
equilíbrio na formalização, pois seria impraticável definir todos os objetos por completo.
Por exemplo, nessa tarefa não importa muito o fato de cada 𝑤𝑖 ser composto de uma
sequência de caracteres pertencentes a um alfabeto, por isso esse aspecto foi deixado de
fora.

A formalização permite a definição clara e explícita de objetos com os quais vamos
trabalhar e de suas relações, servindo para ajudar a exposição ao longo de um documento
e também a compreensão de quem o lê. Isso facilita também a definição de métricas e a
demonstração de como são computadas, a classificação de erros, e a assimilação do que o
modelo faz. Esse passo é particularmente útil para dar mais transparência e rigor para a
avaliação.

14.2.3 Caracterização de tarefas de PLN
Palmer et al. (1988) propõem um passo-a-passo para o desenvolvimento de um sistema
de PLN:

1. Escolher a aplicação

2. Caracterizar os fenômenos necessários
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3. Selecionar as teorias relevantes, se disponíveis

4. Desenvolver e testar algoritmos que implementem essas teorias

5. Implementar a primeira versão do sistema

6. Caracterizar novos fenômenos que aparecem, especialmente os que têm a ver com
interações

7. Refinar os algoritmos para melhorar eficiência, ou substitui-los conforme a caracte-
rização do fenômeno muda

8. Implementar a segunda versão do sistema

9. Implementar a terceira versão do sistema, focando em questões de extensibilidade

10. Trabalhar na quarta e última versão da implementação na qual ele avança para um
ambiente de produção; este estágio presta atenção especial às questões de robustez

Pois bem, vamos focar por ora no item 2: caracterizar o problema. Devemos refletir
um pouco sobre algumas propriedades de dados em língua humana (Capítulo 6 para mais
detalhes). As línguas humanas são sequenciais e temporalmente ordenadas, ou seja,
cada letra ou palavra ou sentença vem após a outra em uma sequência estabelecida por
quem as profere ou escreve. Se embaralharmos as as letras de uma palavra, ou as pala-
vras de uma sentença, ou as sentenças de um texto, eles podem deixar de fazer sentido
ou mudar de significado.7 Além disso, sendo uma sequência, ela tem uma representação
linearizada ao longo do tempo, mas é também estruturada, com hierarquias sintáticas
mais complexas que não são diretamente observáveis na escrita. Além disso, material
linguístico escrito é composto de unidades discretas (letras, fonemas, palavras, frases,
sentenças, enunciados, parágrafos, textos, conjuntos de textos etc.), que podem ser enume-
radas. Já em sua forma oral, há um sinal contínuo, como vemos em um espectrograma.
Compreender essas propriedades é necessário para julgarmos que tipos de métodos podem
ser aplicados ao nosso objeto de estudo.8

A metodologia que vigora atualmente em PLN se baseia na definição de tarefas de
linguagem, isto é, em mapear um conjunto de inputs a um conjunto de outputs, com
pelo menos um deles sendo ou contendo linguagem natural, por meio da definição ou da
aproximação de uma função (Schlangen, 2019). Há tarefas de compreensão, interpretação,
geração, referência e inferência (Schlangen, 2019), embora algumas tarefas acabem não
tendo uma aplicação muito garantida (Belz, 2009). Por exemplo, na área de tradução
automática, modelam-se funções que mapeiam textos de uma língua (input) para textos
em outra língua (output), buscando preservar seu significado. Na geração de legendas, o
input é uma imagem e o output é uma frase ou parágrafo que descreve o que está na imagem.
É comum que essas funções sejam definidas através de métodos que otimizam parâmetros
extraindo padrões e generalizações de uma amostra de dados de input já mapeados a
seu respectivo output. Até os modelos de redes neurais artificiais que se tornaram tão
populares nada mais são do que uma função (bem complicada) que foi otimizada para
mapear inputs a outputs com base em uma amostra de dados.
7Não queremos dizer que há uma ordem fixa para cada elemento, apenas que há uma ordem definida no
momento em que as palavras são proferidas e que alterações podem vir a mudar o significado. Além
disso, a rigidez da ordem dos elementos na frase varia conforme o idioma.

8Conceitos baseados em (Köhn, 2018).
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Há muitas tarefas de linguagem já célebres em PLN (como tradução automática, su-
marização de textos e resolução de correferência), mas novas tarefas também podem ser
definidas conforme a necessidade e a aplicação. Embora a lista seja longa, há subgrupos
de tarefas que se assemelham em termos abstratos, de forma que podemos agrupá-las em
algumas categorias principais usadas em métodos matemáticos e de aprendizado de má-
quina. Resnik; Lin (2010) definem alguns deles: para cada input podemos ter um único
output ou múltiplos outputs, sendo que o output pode ser texto, objetos estruturados ou
valores em uma escala. No Quadro 14.2, apresentamos uma taxonomia um pouco mais
detalhada. Todavia, note que não há delimitações muito rígidas entre esses grupos. É
comum haver a estimação de uma pontuação por trás de tarefas de classificação e ran-
queamento, por exemplo, e uma sequência é também uma forma de estrutura. Todavia,
esses são agrupamentos que nos ajudam a perceber que a tarefa subjacente pode ser a
mesma em diversos tipos de problemas de PLN, podendo haver intercâmbio de métodos
de modelagem e de avaliação entre eles.

Quadro 14.2. Exemplo de categorias de tarefas de PLN. Em cada uma delas, ou input
e/ou output contêm ou são de teor linguístico.

tarefa input output exemplos
estimar uma
pontuação ou
probabilidade

qualquer um número similaridade de
textos, análise de
sentimento

classificação qualquer uma categoria desambiguação de
significado,
identificação de atos
de fala ou atos de
diálogo

etiquetagem uma sequência com
n elementos

uma sequência com
n elementos, em
relação um pra um
com o input

anotação de PoS,
reconhecimento de
entidades nomeadas

sequence-to-sequence uma sequência com
n elementos

uma sequência com
m elementos

tradução
automática,
sumarização

predição estruturada qualquer uma estrutura extração de relações,
parsing

agrupamento
(clustering)

um conjunto de
objetos

mesmos objetos
organizados em
subconjuntos

modelos de tópicos

ranqueamento uma lista de itens uma ordenação
dessa

recuperação de
informação

14.3 Paradigmas: Tipos de avaliação
Há várias abordagens e perspectivas possíveis para se avaliar um sistema. Como proce-
dimentos de avaliação variam em propósito, escopo e natureza do objeto avaliado, não
conseguimos simplesmente construir uma única ferramenta, ou um único procedimento
ou um conjunto de dados de teste padrão para todos os modelos (King, 1996). A avalia-
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ção precisa ser moldada e adequada conforme os requisitos de sua circunstância, devendo
ser abrangente e sistemática e levar em conta o contexto no qual o sistema está inserido
(Sparck Jones, 1994). Ainda assim, há algumas formas já bem estabelecidas que podem
nos nortear. Em diversas fontes, encontramos uma divisão em três principais enfoques
(Hirschman; Thompson, 1997; King, 1996; Paroubek et al., 2007a):

• adequação: determinar se um sistema é adequado a um propósito, se atende a
necessidades específicas, se ele faz o que deve, como se deve, a que custos etc.

• diagnóstico: descrever o perfil de um sistema com base em uma taxonomia do
espaço de possíveis inputs, para se compreender onde e por que motivo ele está
falhando

• performance ou progresso: medir resultados do sistema em uma ou mais áreas,
possivelmente comparando-o com outros sistemas, para verificar se ele atingiu ou
está em vias de atingir determinadas metas

Sparck Jones (1994) definiu quatro grupos de conceitos que devem ser aplicados em uma
avaliação. O primeiro envolve o sistema avaliado e fatores de performance. Aqui,
devemos considerar o que é o sistema, em que ambiente ele opera, quais fatores afetam
sua performance, quais seus parâmetros e configurações, quais valores foram designados a
suas variáveis, quais experimentos são rodados e quais suas funções e objetivos. O segundo
grupo diz respeito a tipos e níveis de definição da análise de performance, ou seja,
que critérios serão usados (por exemplo, eficiência, efetividade ou aceitação por humanos),
como eles serão traduzidos em métricas, quais métodos serão utilizados, e a que o sistema
será comparado. No terceiro grupo se encontram as formas dos dados para teste e
avaliação. Nesse item devemos considerar o tipo dos dados e quão realistas eles são. Por
um lado, precisamos de dados representativos e legítimos para a avaliação, de modo que
a distribuição dos fenômenos nos dados seja condizente com a realidade em que o sistema
vai funcionar. Por outro lado, devemos considerar a cobertura dos fenômenos linguísticos,
podendo-se criar test suites, isto é, exemplos selecionados manualmente que cubram casos
específicos que queremos avaliar (ver mais em Seção 13.2). Finalmente, o quarto grupo
versa sobre estratégias para o design e a condução da avaliação. Devemos ter
em mente o objetivo, a alçada e o design da avaliação em si, conforme a proposta de
decomposição em critérios ilustrados na Figura 14.1.

Boa parte das avaliações em PLN pressupõe a existência de uma referência “padrão ouro”
(gold standard), ou seja, a resposta considerada correta. Um procedimento costumeiro é
comparar a resposta do sistema com a referência e julgar, com base em uma métrica, quão
próximas ou parecidas elas são. Nem sempre é trivial ter uma resposta correta quando
lidamos com linguagem natural, devido tanto à multiplicidade de maneiras de se expressar
um significado quanto à interpretação humana, que nem sempre está em concordância
entre as pessoas (Capítulo 8).

Podemos listar dez pares de características de uma avaliação (Paroubek et al., 2007a;
Resnik; Lin, 2010; Sparck Jones; Galliers, 1995). Vamos chamá-las dicotomias para frisar
o contraste entre os elementos de cada par, mas nada impede que elas sejam usadas em
conjunto ou em paralelo, a saber:

1. manual ou automática: Na avaliação manual, recrutam-se participantes ou avali-
adores humanos para que julguem o output de um sistema de acordo com critérios
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Figura 14.1: Estratégia de decomposição do design de uma avaliação em critérios. Cada
critério remete a perguntas que devem ser feitas para determinar a circuns-
tância em que ocorre a avaliação. Espécie, tipo e estilo são algumas das
dicotomias listadas a seguir.

Fonte: Adaptado de (Sparck Jones, 1994) e (Sparck Jones; Galliers, 1995).

pré-determinados. Nesse caso, a performance do humano acaba sendo avaliada in-
diretamente junto com o sistema (King, 1996). Na avaliação automática, usam-se
algoritmos que computem os critérios de forma automatizada, idealmente aproxi-
mando o comportamento ou o julgamento de humanos.

2. intrínseca e extrínseca: Na avaliação intrínseca, o sistema é diretamente avaliado
quanto à sua funcionalidade, com fim em si mesmo. Na avaliação extrínseca, avalia-se
o impacto do sistema em uma tarefa externa, da qual ele é um componente.

3. formativa ou sumativa: A avaliação formativa informa sobre o progresso que está
sendo feito, durante o desenvolvimento do sistema, rumo a um certo objetivo, tendo
caráter temporário. A avaliação sumativa é aquela conduzida quando se atingiu um
marco intermediário ou o final, com caráter mais definitivo.

4. por usuários ou por especialistas: A avaliação pode ser feita por usuárias e
usuários do sistema, que não necessariamente têm conhecimento técnico da tarefa
em si ou dos mecanismos, ou pode ser feita por pessoas que têm expertise no domínio
ou na implementação.

5. componente ou ponta-a-ponta: Pode-se avaliar cada componente de um sistema
individualmente ou múltiplos componentes funcionando juntos como um todo.

6. transparente ou às escuras: A avaliação transparente (glass box) tem acesso aos
mecanismos que conectam input ao output, e os leva em conta. Já a avaliação às
escuras (black box) considera apenas as relações entre input e output, sem conhecer
os mecanismos pelos quais elas foram obtidas.
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7. investigativa ou experimental: A avaliação investigativa preocupa-se com um
sistema operacional ou um setup e visa estabelecer características de performance,
enquanto a experimental busca responder não “o que está acontecendo” mas sim “o
que aconteceria se fizéssemos isso ou aquilo”.

8. qualitativa ou quantitativa: Em avaliações qualitativas, o resultado é um per-
fil descritivo do comportamento do sistema, com base em aspectos não numéricos.
Em avaliações quantitativas, o resultado é dado por valores numéricos através da
mensuração de variáveis.

9. objetiva ou subjetiva: Na avaliação objetiva, as mensurações são feitas direta-
mente nos dados produzidos pelo processo que está sendo testado. Já a avaliação
subjetiva capta mensurações baseadas na percepção que humanos têm de tal pro-
cesso.

10. supervisionada ou não-supervisionada: Avaliações de forma supervisionada são
feitas com base em um gold standard que traz as respostas ou resultados conside-
rados corretos ou ideais. Avaliações não-supervisionadas não têm um gold standard
disponível, de modo que é preciso estabelecer outras formas de julgar a qualidade
do sistema.

Há, ainda, diversos atributos de qualidade de um sistema que podem ser levados em
conta. Uma seleção deles é mostrada na Figura 14.2.

Figura 14.2: Atributos de qualidade de um sistema.

Fonte: Adaptado de (King, 1996) e do ISO 9126.

Além disso, uma tecnologia é tão boa quanto o uso que se faça dela, e esse uso varia de
forma individual (Sparck Jones, 1994). Sendo assim, também é relevante fazer avaliações
orientadas aos usuários e usuárias do sistema, incorporando características comportamen-
tais no protocolo de avaliação, tanto em busca de melhorar a performance quanto de
compreender como o sistema é usado, em que circunstância e para quais fins (Paroubek
et al., 2007a).

Avaliação Conjunta e Leaderboards
Há bastante tempo já foi identificado um foco excessivo na busca por atingir boas pon-
tuações ou aumentos incrementais de uma métrica, em detrimento de se fazer uma boa
análise (Hirschman; Thompson, 1997).

Hoje em dia, muitas avaliações se resumem a tentar melhorar uma métrica em um
leaderboard, ou seja, um tipo de “placar” em que se comparam diferentes sistemas em
uma mesma tarefa, ou conjunto de tarefas, chamado benchmark. A Figura 14.3 traz
um exemplo de um leaderboard para LLMs. Há uma grande variedade de benchmarks,
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baseados em uma ou mais tarefas e datasets. Alguns deles se tornaram bem populares, por
exemplo MMLU (Hendrycks et al., 2021a, 2021b), GLUE (Wang et al., 2018), SuperGLUE
(Wang et al., 2019) e SQuAD (Rajpurkar et al., 2016). Embora esse paradigma ajude a
fomentar um progresso mensurável, ele vem acompanhado de muitas críticas. Primeiro,
ele tem a competição como cerne, o que pode se tornar algo predatório. Além disso, tentar
cegamente atingir a primeira posição em um placar facilmente leva pessoas e equipes a se
concentrarem em uma única pontuação, deixando de lado as diversas nuances do fenômeno
com que trabalham e as limitações inerentes a qualquer benchmark, por exemplo, sua
descontextualização (Raji et al., 2021). Ethayarajh; Jurafsky (2020) argumentam que a
utilidade de um sistema é dependente das condições de quem o usa. Ou seja, às vezes
o sistema que atinge pontuação máxima é tão computacionalmente custoso que é melhor
abrir mão de um pouco de performance mas ter um sistema mais leve. Além disso, nem
sempre melhorar a pontuação em um placar equivale a melhorar de fato as habilidades
linguísticas de um sistema (Dunietz, 2020; Schlangen, 2021). Dunietz (2020) argumenta,
ainda, que a busca incessante por melhorias com base em benchmarks faz perdermos de
vista o objetivo real, que é o uso efetivo de uma tecnologia.

Figura 14.3: Um exemplo de leaderboard extraído do benchmark clembench (Chalama-
lasetti et al., 2023). Aqui, modelos de linguagem são comparados em um
benchmark de jogos de diálogo através de uma métrica de qualidade e de
percentagem de interações bem sucedidas, combinadas em uma pontuação
chamada clemscore

As avaliações conjuntas (shared tasks) são eventos organizados pela comunidade nos
quais uma tarefa é definida, com dados e métricas padronizados, para fomentar que dife-
rentes soluções sejam propostas e comparadas para o mesmo problema. Elas têm vantagens
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e desvantagens. Por um lado, ajudam a promover o progresso em subáreas, melhorar o
estado da arte, discutir e comparar modelos, e criar recursos; por outro lado, elas se ba-
seiam em competição e confidencialidade, podem ter conflitos de interesse e tirar o foco de
questões éticas e de cunho mais amplo sobre um problema (Parra Escartı́n et al., 2017).
Para saber mais sobre campanhas de avaliação conjunta em português, veja o Capítulo 15.

14.4 Procedimentos: Como avaliar?
Como vimos, há várias formas de avaliação. Podemos, por exemplo, inspecionar direta-
mente o funcionamento do sistema, tentar refiná-lo, avaliar suas limitações, compará-lo
com outros sistemas, estudar a influência de certos componentes ou parâmetros e verifi-
car quão bem ele funciona em áreas afins (Cohen; Howe, 1988). Vamos agora tratar de
alguns procedimentos usuais para se avaliar um sistema, supondo que a avaliação vai ser
concretizada em um relatório ou documento expondo uma análise dos resultados.9

14.4.1 Hipóteses e Experimentos
Durante o desenvolvimento de um sistema, usualmente ocorre um ciclo que alterna entre
implementação de melhorias ou variações no sistema e experimentos com essas diferentes
possibilidades para verificar quais são vantajosas ou atingem performance superior em
algum quesito. Para a avaliação final, também é comum testarmos diversas versões do sis-
tema, variando componentes como dados de treino, parâmetros, hiper-parâmetros, versões
de código e de bibliotecas, representações dos dados, arquiteturas, métodos de otimização,
etc. Cada teste pode ser considerado um experimento para mostrar o efeito de alguma
escolha ou algum componente.

Há uma infinidade de possibilidades e é impossível testar exaustivamente todas elas.
Dessa forma, devemos tentar definir de forma sistemática quais experimentos são úteis,
necessários e suficientes para nossos propósitos, e encontrar uma forma de organizá-los para
facilitar comparações e interpretações dos resultados. Não é recomendável simplesmente
sair rodando experimentos a esmo. Devemos nos guiar por hipóteses sobre o que seria
esperado em cada experimento. Sem uma hipótese ou uma expectativa, fica difícil julgar
se o experimento foi realmente informativo ou bem sucedido.

Por exemplo, se queremos desenvolver um sistema que classifica textos como tóxicos
ou não. Podemos implementar uma rede neural artificial simples, com uma camada. Ve-
rificamos o resultado. Em seguida, melhoramos sua arquitetura usando duas camadas.
Qual é nossa expectativa? Esperamos que aumentar a complexidade da arquitetura leve
a um resultado melhor. Se isso ocorre, ótimo, prosseguimos com as melhorias. Se isso não
ocorre, vamos investigar. Há um erro no código? Há um erro na definição do modelo? Ou
será que aumentar a complexidade do modelo é realmente prejudicial nessa tarefa?

Já ha hora de avaliar, podemos querer mostrar o efeito de usar word embeddings pré-
treinados no nosso sistema. Qual é a hipótese? Esperamos que eles melhorem a per-
formance em relação a um modelo que usa word embeddings próprios. Rodamos dois
experimentos, um com cada tipo, e verificamos os resultados. Se ocorre o que esperamos,
demonstramos a vantagem daquele componente para nosso sistema. Se não ocorre, argu-
mentamos sobre os possíveis motivos para nossa hipótese estar errada. Talvez estejamos

9Para alguns exemplos mais práticos de procedimentos e métricas que trataremos aqui, recomendamos
os notebooks disponibilizados por Chris Potts: https://github.com/cgpotts/cs224u/blob/main/evalua
tion_methods.ipynb e https://github.com/cgpotts/cs224u/blob/main/evaluation_metrics.ipynb.
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em um domínio tão específico que word embeddings genéricos não sejam tão úteis. Como
podemos verificar isso? Há outros word embeddings que podemos testar? E se fizermos
uma análise de dados para verificar a abrangência desses vetores em nosso domínio?

Todos esses raciocínios constroem análises que podem fazer parte do relatório de ava-
liação. Uma característica essencial de um experimento, e também do procedimento de
avaliação como um todo, é que eles sejam reprodutíveis e replicáveis. Se alguém atinge
uma certa métrica de performance, anota o resultado, e joga fora todos os dados e recursos
que o levaram àquele número, de que ele nos serve, se não é mais possível verificarmos
como se chegou a ele? Vamos simplesmente acreditar no que estão nos falando? Toda
conclusão deve estar baseada em uma forma de demonstrá-la que seja acessível a quem for
se respaldar nessa avaliação para fazer uso do sistema. Avaliação não é um exercício
de fé, é algo que precisa de embasamento passível de verificação.

14.4.2 Referências
Mencionamos brevemente, na seção anterior, que é comum o uso de referências “padrão
ouro” (gold standards) para se julgar a performance de um sistema. Vamos refletir um
pouco sobre por que criar referências é desafiador em PLN através de alguns exemplos.

Há alguns problemas para os quais é relativamente possível definir uma resposta correta.
Em um sistema de resolução de referências visuais, queremos que o sistema detecte um
único elemento de uma imagem com base em uma referência linguística. Há uma resposta
considerada correta, e podemos mais facilmente verificar se o objeto que o sistema detectou
é o que desejamos.10 Em sistemas de pergunta e resposta (Capítulo 18), há também
informações factuais para as quais há um certo consenso: Quanto é 30 dividido por 3?
Qual a atual capital do Equador? Quantas estrelas estão representadas na atual bandeira
do Brasil? Nesses casos, há uma resposta que podemos considerar correta, e ela costuma
estar bem definida (uma vez que consideremos, por exemplo, parâmetros temporais e
geográficos).11

Mas a linguagem humana tem ambiguidades e nuances cujas interpretações variam até
entre os próprios humanos, além de haver diversas formas de expressar um mesmo conceito
ou ideia.

Na tarefa de tradução automática, por exemplo. Vamos imaginar que queremos traduzir
a frase the birds will migrate soon; poderíamos traduzi-la, por exemplo, como “os pássaros
vão migrar em breve”, ou “as aves logo vão migrar”, ou ainda “logo mais os passarinhos
migrarão”. Apesar de terem nuances diferentes, nenhuma dela está errada. Além disso,
como geralmente não temos acesso ao que o autor ou autora da frase original realmente
queria dizer, não temos como saber qual é, realmente e definitivamente, o significado
original. Por isso, a tarefa de tradução automática geralmente trabalha com um referência
composta de múltiplos exemplos. Mas note que, ainda assim, eles continuam sendo apenas
uma amostra: é bem possível que o sistema gere “em breve haverá migração de aves”,
que não está errado, apesar de ser uma construção diferente que não estava entre nossas
referências.

10Na verdade, não é assim tão simples, pois o sistema pode ter de detectar partes de objetos e fazê-lo de
forma apenas parcialmente correta. Mas para efeitos de explicação vamos considerar que pode haver
uma referência bem definida nesse caso.

11Novamente, é difícil chegar a consensos absolutos: até informações que parecem ser factuais podem estar
em disputa por diferentes grupos, mudar ao longo do tempo, ou depender de contexto. Para uma
discussão mais detalhada, ver (Freitas et al., 2012a).
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Já em sistemas de diálogo, a criação de um gold standard é quase impraticável. A cada
momento de uma conversa, há inúmeras formas de continuá-la de forma coerente e válida.
Querer que o sistema gere exatamente o que um único humano disse naquele momento,
com base em uma única amostra nos dados disponíveis, é bastante limitante.

Geralmente, a criação de uma referência ou de anotação exige uma interpretação post
factum, feita por uma pessoa que não é a que originalmente proferiu a frase. Por exemplo,
se coletamos posts na internet e queremos julgar se eles contêm ironia: é muito difícil
ter certeza, pois não fomos nós que escrevemos o post. Se tivermos acesso ao contexto,
podemos ter um pouco mais de segurança na resposta mas, ainda assim, nunca teremos
100% de certeza. Toda anotação por humanos de informações subjetivas vai sofrer desse
dilema.

Um ponto importante para a avaliação é que não devemos confiar cegamente no gold
standard, considerando-o uma verdade incontestável. Há erros de anotação, bem como
divergências legítimas que precisamos considerar (Basile et al., 2020, 2021). Há inclusive
um manifesto para que as “divergências” sejam levadas em conta ao se modelar e avaliar
sistemas de PLN, em vez de tentarmos eliminá-las.12 Além disso, as próprias instruções
dadas aos anotadores podem enviesar os dados que essas pessoas geram (Parmar et al.,
2023).

Ter isso em mente não deve nos impedir de usar padrões para avaliação Devemos apenas
fazê-lo tendo consciência de que o próprio instrumento que usamos para avaliar pode conter
falhas e limitações. Alguns gold standard não serão adequados o suficiente para nosso uso
ou, ainda, serão de baixa qualidade. Faz parte da avaliação avaliar não só o sistema como
também os materiais que temos para analisá-lo (ver mais na Seção 13.6).

14.4.3 Mensurações
Um componente primordial em avaliações são mensurações. Definimos formas de medir
as propriedades e os aspectos relevantes de um sistema como desempenho, qualidade e
eficiência, traduzindo-os em métricas, pontuações, estatísticas e medidas. Embora não
devamos confiar irrefletidamente nelas, são formas úteis de verificar quão bem (ou mal)
um sistema está funcionando e compará-lo com outros sistemas, ou com versões prévias
dele mesmo.

Métricas só fazem sentido em seu contexto. Se alguém nos disser que implementou um
sistema de detecção de textos tóxicos e atingiu uma métrica de qualidade de 90, o que isso
quer dizer? Isoladamente, não quer dizer nada. Não sabemos se o máximo dessa métrica
é 100 ou 1000. Se for 100, pode ser uma boa performance, se for 1000 a performance está
calamitosa. E se o máximo for 100, mas o valor desejado seja seu mínimo?

Vamos supor que seja 100 e que queremos maximizá-la: isso não garante que atingir 90
faz dele um bom sistema. E se há outros sistemas que, nos mesmos dados, atingem 99,5
e ainda por cima fazem isso de forma mais rápida e com menos memória? Nesse caso,
o sistema está bem aquém do estado da arte. Temos também de pensar nos dados. Se
o sistema foi avaliado em um conjunto de dados que é balanceado (ou seja, contém por
volta de 50% de textos tóxicos e 50% de textos neutros), 90% de acurácia pode ser um
número bom. Mas se os dados contiverem 90% de textos neutros e apenas 10% de textos
tóxicos, um “sistema” trivial que prediz que todo e qualquer texto é neutro vai atingir 90%
de acurácia nesses dados, mesmo não fazendo nada! Quando a classe de interesse é rara,
ou há outras formas de desbalanço nos dados da realidade, precisamos nos atentar ainda
12http://pdai.info/
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mais às métricas que usamos, pois algumas delas são enviesadas. Trataremos de métricas
em mais detalhes na Seção 14.5.

14.4.4 Partição de dados
Em sistemas treinados em dados, tornou-se prática comum particionar os dados que temos
disponíveis em dois principais conjuntos: um de treino e um de teste (Resnik; Lin, 2010).
Fazemos dessa forma porque os modelos costumam capturar muito bem os dados em que
são treinados, mas o que nos interessa realmente é usá-lo na realidade, em dados que só
vão existir no futuro. Ou seja, buscamos modelos capazes de generalizar. Se o modelo
captar os dados de treino bem demais, ele “decora” as relações entre input e output apenas
nesse conjunto e funciona mal para novos dados. Isso é conhecido como overfitting.

Por isso, separamos uma porção dos dados para serem usados apenas na avaliação final
do sistema. Não devemos deixar que esses dados tenham qualquer influência no treino,
pois eles devem ser uma proxy13 dos dados da realidade que o sistema vai encontrar quando
for usado para algum fim de verdade. É ideal nem sequer olhar para eles, pois mesmo que
o modelo não os acesse, poderíamos influenciar seu desenvolvimento por saber o que eles
contêm.

Mas como fazer, então, para checar resultados durante o desenvolvimento, sem usar os
dados de teste? A solução comum é particionar os dados de treino em dois conjuntos: um
para treino e um para validação. Os dados de validação são considerados dados de teste
para fins de desenvolvimento (ou seja, busca de hiper-parâmetros, escolha de parâmetros,
refinamento, verificação de progresso), e também para fazer análises de erro.

Não há uma regra de como fazer essa partição. Devemos ter dados suficientes para o
treino, que exige bastante observações de modo a extrair padrões estatísticos, mas também
deixando o suficiente para que os testes tenham validade. Uma possibilidade é dividir
em 70% para treino, 10% para validação e 20% para teste (mas isso pode variar). É
recomendável fazer a partição de forma aleatória, para que a distribuição dos exemplos
em cada partição fique relativamente igual.

Entender a distribuição dos dados de treino é importante para escolha dos métodos
que vamos implementar. Por exemplo, se estamos trabalhando com classificação e temos
dados onde as classes não se distribuem de forma uniforme, pode ser necessário usarmos
técnicas específicas de balanceamento dos dados de treino ou da função de otimização.
Por isso, embora os dados de teste devam ser deixados fora de acesso, podemos e devemos
inspecionar os dados de treino, para entender melhor com que tipo de dados estamos
lidando.

14.4.5 Validação Cruzada
A partição de dados em conjuntos fixos de treino, validação e teste é um caso particular de
uma técnica mais geral chamada validação cruzada (cross validation) (Resnik; Lin, 2010).14

Uma desvantagem de fixar três conjuntos é que a partição é feita de forma arbitrária. E se,
por acaso, todos os casos complicados acabaram indo parar nos dados de teste? O modelo
não vai ter acesso a exemplos durante o treino e provavelmente não vai dar boas predições
para eles. Mas e se todos os casos complicados ficarem nos dados de treino? Nesse caso,
seria fácil atingir uma boa performance no conjunto de validação ou de teste, mas ela não

13Ou seja, um “representante substituto”.
14https://pt.wikipedia.org/wiki/Validação_cruzada
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refletiria o que vai ocorrer quando o sistema for usado na vida real. Para um estudo dos
efeitos da arbitrariedade da partição nos resultados, ver (Gorman; Bedrick, 2019).

Toda partição vai sofrer dessa questão de arbitrariedade. Uma solução é usar, então,
a chamada validação cruzada, que também é útil quando temos poucos dados para fazer
uma partição com dados suficientes em cada porção. Nesse procedimento, os resultados
são avaliados usando-se 𝑛 diferentes partições. Em vez de ter um só resultado, temos 𝑛
resultados. Isso nos dá uma distribuição de resultados, para os quais podemos usar análise
estatística de dispersão ou simplesmente usar a média e o desvio padrão deles como uma
estimação.

Há algumas formas diferentes de se realizar esse procedimento:

• holdout: a partição fixa discutida no item anterior, trata-te do caso específico em
que uma porção fixa é usada para teste

• k-fold: divisão dos dados de treino em 𝑘 partições; a cada iteração, uma delas é
usada como conjunto de validação e as 𝑘 − 1 demais são usadas para treino

• leave-p-out: usar 𝑝 itens para validação e todo o resto para treino, alternadamente,
de forma a criar todas as possíveis combinações de 𝑝 itens para validação

• leave-one-out: um caso particular do anterior, em que cada item é usado para
validação sozinho

Os dois últimos itens são computacionalmente muito custosos para datasets grandes, pois
seria preciso treinar uma grande quantidade de versões do sistema. A Figura 14.4 traz um
exemplo da validação k-fold para 𝑘 = 5. Note que, quando um dataset é disponibilizado
já com as três partições tradicionais definidas, é interessante segui-las para facilitar a
comparação. Todavia, quando uma comunidade inteira está usando os mesmos dados e a
mesma partição de teste, pode ocorrer overfitting “comunitário”, otimizando soluções para
funcionarem bem apenas nesses dados, um trabalho após o outro, mesmo que os dados
não estejam sendo usados diretamente no treino por ninguém (Gorman; Bedrick, 2019).

Figura 14.4: Uma ilustração de como pode ser feita a validação cruzada usando o método
k-fold. Neste exemplo, k = 5 e os r são os valores numéricos de uma métrica
de performance.
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14.4.6 Comparação de Performance
Assim como o valor numérico de uma métrica sozinho não é muito informativo, o desem-
penho de um sistema também faz mais sentido se ocorrer em relação a outros sistemas
ou às referências chamadas baselines. Há quatro principais baselines com as quais pode-
mos comparar um sistema. A primeira é saber qual o máximo e mínimo teóricos de uma
métrica, como discutimos anteriormente, para saber quão perto ou longe o sistema está
deles.

A segunda é a performance de predições aleatórias ou feitas de forma muito simples
(as chamadas baselines triviais, das quais trataremos a seguir). Elas servem como base
de performance mínima: se um sistema tem um desempenho pior do que o aleatório, há
algo de muito errado com ele. Um sistema que capturou alguma coisa de significativo do
processo precisa ter desempenho melhor do que tomar decisões randômicas.

Em seguida, temos a referência do estado da arte atual, que pode mudar a cada dia.
Para que um novo sistema seja considerado melhor, ele deve ter uma performance superior
ao atual melhor sistema (em algum aspecto de interesse). Caso contrário, ele pode até ser
um sistema bom, mas não há por que usá-lo se já temos um outro que funciona melhor
que ele. Claro que há muitas formas de um sistema ser superior a outro: ele pode ter uma
performance inferior mas ser mais rápido, e preferirmos usá-lo em um contexto que exija
agilidade.

Finalmente, há a referência de performance humana na tarefa, que é considerada um
máximo desejável para um sistema, podendo ser estimada por experimentos específicos com
humanos ou com métricas de concordância da anotação feita também por vários humanos
(Resnik; Lin, 2010) (ver detalhes na Seção 13.6.1). Há sistemas que a “ultrapassam”,
mas isso não significa que o sistema é superinteligente: pode ser apenas um caso de
a performance humana não levar em conta os desacordos entre anotadores ou ter sido
computada em pessoas que não entenderam bem o que tinham de fazer, ou, ainda, haver
erros conceituais nas tarefas que compõem o benchmark (Tedeschi et al., 2023). Como
esperar que um modelo acerte em um caso em que nem os humanos estão de acordo? Só
por escolhas arbitrárias. Humanos cometem erros, se distraem, esquecem instruções ou as
interpretam de formas muito variadas. Performance humana é apenas uma referência de
quão bem um grupo selecionado de pessoas resolveu aquela tarefa, o que é interpretado
como uma meta a se atingir em um sistema para ser considerado competente.

Para facilitar a comparação entre diferentes sistemas, podem-se usar gráficos, tabelas e
placares. Voltaremos a esse ponto na Seção 14.6.

14.4.7 Testes de Significância Estatística
Uma questão crucial ao se comparar modelos é ter cuidado na hora de generalizar. Se
testarmos o modelo A e o modelo B no conjunto de dados D usando a métrica M, e o valor
da métrica de A foi melhor do que o da métrica de B, isso não quer dizer que o sistema A é
melhor que o sistema B. Só podemos concluir que A foi melhor que B especificamente nos
dados D e pela métrica M. Talvez se tivéssemos usado as muitas outras métricas M2, M3,
M4 ... a conclusão teria sido diferente. Um valor melhor em uma métrica não é garantia
de superioridade, por isso devemos usar várias métricas para se comparar sistemas.

Ainda há algo um pouco menos evidente porém igualmente crítico: e se tivéssemos feito
a análise usando outros dados? E se tivéssemos conjuntos de dados D2, D3, D4 para
testar? É possível que B fosse melhor que A em todos eles, e que só foi pior em D por
puro azar. Talvez D contivesse exemplos muito fora do domínio de B, enquanto D2, D3,
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D4 são mais representativos da realidade. Esse dilema é conhecido, mas um pouco mais
difícil de resolver, porque muitas vezes nós só temos um conjunto de dados D, e produzir
outros é muito custoso, demorado ou até inviável.

Nesses casos, há testes de significância estatística que podem nos ajudar quando pre-
cisamos argumentar que um sistema se mostra superior a outro conforme uma métrica.
Eles tampouco nos dão garantias inquestionáveis, apenas fornecem evidências adicionais
de que nossa conclusão pode (ou não) estar correta, e devem ser usados e interpretados
com cautela. Há diversos testes, cada um com suas suposições que devem ser levadas em
conta. Dois testes úteis em PLN são os testes não-paramétricos de bootstrapping e o de
randomização em suas formas pareadas. Ambos se baseiam em simulações para computar
as mesmas métricas em diversas amostrar dos dados e estimam um p-valor que indica
a probabilidade de observamos a diferença entre A e B, supondo que eles são sistemas
equivalentes (a hipótese nula). Quando essa probabilidade é baixa o suficiente, podemos
rejeitar essa hipótese, em favor de haver uma diferença. Mas lembre-se: nunca “aceitamos”
uma hipótese, apenas rejeitamos ou não rejeitamos a hipótese nula. Dessa forma, a pala-
vra significante só deve ser usada na descrição se resultados se algum teste estatístico foi
feito. Para uma exposição mais detalhada dos usos e limitações de testes de significância
estatística em PLN, consultar (Berg-Kirkpatrick et al., 2012; Dror et al., 2018; Søgaard et
al., 2014) e o subsequente livro (Dror et al., 2020).

14.4.8 Baselines
O termo baseline é comumente usado para dois tipos distintos de referência: a performance
trivial e a performance do estado da arte atual. Sparck Jones (1994) usa baseline apenas
para o primeiro caso, e benchmark para o segundo. Independente de como os chamemos,
o importante é aprendermos os conceitos e suas funções.15

Uma baseline trivial serve para verificar se a performance de um sistema é pelo me-
nos superior ao resultado que teríamos se fizéssemos predições aleatórias (por exemplo,
jogando um dado ou uma moeda). Como a performance aleatória costuma ser baixa, há
também a possibilidade de definir baselines triviais usando definindo um algoritmo que
usa informações muito básicas sobre o problema ou que faz uma predição muito “crua”.

Por exemplo, digamos que tenhamos um sistema que classifica textos de forma binária
como sendo ou não sobre o tema de mudanças climáticas. Algumas baselines triviais
seriam:

1. predizer que todos os textos são sobre mudanças climáticas

2. predizer que nenhum texto é sobre mudanças climáticas

3. jogar uma moeda: se der cara, classificar o texto como sendo sobre mudanças climá-
ticas

4. se o texto contiver a palavra “clima”, classificá-lo como sendo sobre mudanças cli-
máticas

Suponhamos que a avaliação esteja sendo feita em um conjunto de dados contendo exa-
tamente 50% de exemplos de cada classe. Nesse contexto, as baselines (a) e (b) atingiriam

15Esta seção se baseia em https://blog.ml.cmu.edu/2020/08/31/3-baselines/ e https://ehudreiter.com/2
018/08/30/use-proper-baselines/.
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performance de 50% de acurácia; a baseline (c) atingiria um número bem próximo a esse.
Já a opção (d) é um pouco mais informativa, pois ela ao menos leva em conta uma infor-
mação (ainda que muito trivial) sobre o problema. Nesse caso, a performance dependeria
da natureza dos dados: se houvesse muitos textos sobre previsão do clima, isso iria con-
fundir as predições; mas se os textos que não tratam de mudanças climáticas fossem todos
sobre programação, provavelmente essa baseline iria ter uma performance muito boa, pois
“clima” seria um termo muito improvável nesse grupo. Nesse contexto, se implementamos
um sistema que atinge acurácia de 40%, isso é pior do que simplesmente jogar uma moeda!
Ou seja, um sistema, ainda que sofisticado, que não se sobrepõe sequer à performance de
uma baseline trivial não capturou nada sobre o processo de classificação (ou há algo de
errado em sua implementação).

Mas é preciso cuidado para interpretar baselines. Imagine que nosso conjunto de dados
seja desbalanceado (o que é muito comum em fenômenos naturais), contendo apenas 15%
de textos sobre mudanças climáticas. Implementamos um classificamos e mensuramos sua
performance, observando que atingiu 85% de acurácia. É um valor bem alto, devemos
comemorar? Quando inspecionamos os resultados do sistema, temos uma surpresa: to-
das as predições foram da classe negativa, ou seja, de que o texto não é sobre mudança
climática. Como esses textos compõem 85% dos dados, nosso sistema apenas achou um
“atalho” para atingir uma acurácia razoavelmente alta sem fazer qualquer classificação. Se
tivéssemos computado a baseline da classe mais frequente, teríamos tido ferramentas para
imediatamente suspeitar de que algo estava errado.

Baselines triviais servem para capturar esses casos, nos dando um “teste de sanidade” do
sistema. Mas toda baseline deve ser interpretada em seu contexto, pois seus valores podem
mudar conforme os dados. Elas são especialmente úteis quando estamos implementando
um sistema para uma tarefa nova, para a qual não existem ainda resultados referenciais.
Quando outros sistemas já existem, e nós queremos propor melhorias, eles se tornam nossas
baselines. Nesse caso, são usados para checar se uma nova abordagem produz resultados
melhores do que os já atingidos anteriormente. O uso de sistemas que performem pior que
o estado da arte só se justifica se o sistema apresentar algum outro tipo de vantagem (por
exemplo, uso mais eficiente de memória).

14.4.9 Ablação e Substituição
Por vezes, um sistema depende de diversas fontes de informação, ou de diversos sub-
componentes ou de diversos tipos de input. É possível que ele fique tão complexo que não
saibamos mais exatamente como os componentes interagem ou se tal nível de complexidade
é realmente necessário para manter a performance. Nesse caso, podemos fazer estudos de
ablação e de substituição (Cohen; Howe, 1988).

Em estudos de ablação, queremos entender qual é a contribuição das partes para o
todo. Nesse caso, removemos um ou mais componentes, mantendo o resto constante, e
verificamos como a performance é impactada ou quão bem o sistema “mutilado” consegue
sobreviver sem ele(s) (Newell, 1975). Se a performance se mantém equivalente, pode ser
interessante não usar esse componente para não termos uma complexidade adicional desne-
cessária. De forma similar, podemos também examinar o que acontece com a performance
se, em vez de removermos um componente, o substituímos por outro.
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14.4.10 Análise de Dados
Os modelos de PLN treinados em dados podem captar padrões espúrios, vieses sociais
e artefatos da anotação, de modo que as escolhas implícitas e explícitas que fazemos
em relação os dados vão afetar a realidade quando esse sistema for posto para atuar
(Rogers, 2021). Para avaliar um sistema que foi treinado a partir de dados e de anotações,
precisamos entender bem a estrutura, as propriedades e a qualidade desses dados e que
influência elas podem ter na performance do sistema. Para tanto, sugerimos a consulta à
literatura sobre análise de dados e, se for possível, o diálogo com profissionais especializados
nesse tema que é tão vasto. É ideal também a interlocução com profissionais capacitados
para análise de dados linguísticos.

Mesmo que seja uma tarefa que vai além da competência desse capítulo, há algumas
análises básicas que já são muito informativas para quem desenvolve o sistema. Por exem-
plo:

• Em quais idiomas estão os dados? Qual o gênero, o tema, o dialeto? São textos
formais ou informais, em monólogo ou em conversas, escritos ou fala transcrita?

• Qual o tamanho e a diversidade do vocabulário? Quão representativo ele é do voca-
bulário usado nessa tarefa ou nesse gênero?

• Quão longos ou curtos são os textos ou as frases?

• Quais são os termos mais frequentes? Qual a proporção de tokens que ocorrem
apenas uma vez (hapax legomena)?

• Que tipos de fenômenos parecem ocorrer com frequência? Por exemplo, referências,
negações, perguntas, correferências, erros de digitação, ironias, humor, metáforas?

• Os dados contém algum tipo de conteúdo ofensivo ou sensível? É possível filtrá-los
ou eles são parte essencial do modelo? Por exemplo, um modelo de detecção de
conteúdo tóxico obviamente precisa ser treinado em um dataset com textos tóxicos
(mas isso deve ser feito com cautela, ver (Kirk et al., 2022) e Seção 13.4.5). Já um
sistema que gera textos precisa, de alguma forma, filtrar isso.

• Qual a distribuição das categorias anotadas? Qual classes são mais ou menos fre-
quentes?

Geralmente, temos uma concepção muito idealizada dos dados em nossa mente, com
várias ideias prescritivas de como os dados devem ser. Basta inspecionar qualquer corpus
mais de perto para ver que a realidade difere bastante do formato platônico que imagi-
namos. Para um panorama mais abrangente quanto ao uso de dados em PLN, veja o
Capítulo 13, (Bender; Friedman, 2018) e (Rogers, 2021).

14.4.11 Análise de Erro
Não devemos considerar apenas o valor nominal de uma métrica para avaliar um sistema.
Uma boa avaliação deve, sim, usar métricas, mas em conjunto com uma boa análise de
erro. Como o nome diz, o objetivo é analisar os erros, ou seja, buscar entender que tipos
de erros (ou de acertos) estão ocorrendo nos outputs do sistema, quando, como, qual a
relação entre eles e qual a relação deles com os inputs e com os mecanismos internos do
sistema.
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Para analisar os erros, devemos entender bem a estrutura dos dados e, se tivermos
acesso, também a estrutura e os mecanismos do sistema (ver (Belinkov; Glass, 2019) para
um resumo de métodos de análise de modelos). Analisar os erros requer olhar para os
outputs. Em PLN, a análise de erro tem uma característica essencial: ou o input ou o
output são ou contêm amostras de linguagem natural. O conhecimento linguístico deve,
portanto, ser levada em conta na hora de se analisar os problemas do sistema.16

É muito arriscado confiar apenas nas métricas que o sistema computa: temos de pôr
a mão na massa e abrir os arquivos contendo o que o sistema efetivamente produziu.
Devemos tentar encontrar padrões e conexões entre os erros (por exemplo, pode ser que
o sistema sempre se confunda quando há uma negação ou uma palavra que não está no
vocabulário), agrupá-los e classificá-los, e buscar entender que componentes do sistema
podem estar causando esse comportamento incorreto.17

Erros se propagam de um componente para o outro e de um sistema para o outro, por isso
é essencial tentar mitigá-los. Entender por que eles ocorrem serve tanto para melhorar o
sistema durante seu desenvolvimento quanto para informar usuários sobre suas limitações.
Para saber mais, ver o capítulo 8 em (Freitas, 2022).

14.4.12 Avaliação Humana
Há aspectos da qualidade de um sistema muito difíceis de se expressar por uma métrica,
principalmente aspectos linguísticos. Como mensurar fluência, naturalidade, gramaticali-
dade ou coerência? Muitas dessas propriedades não são binárias e envolvem subjetividade.
Métricas automatizadas não conseguem capturar todas as nuances do julgamento e da
interpretação humana.

Por isso, uma forma muito comum de avaliação, porém mais demorada e custosa, é
usar seres humanos para julgarem a qualidade de um output específico ou quão bom
é um sistema em geral. A avaliação humana pode ser feita tanto por experts quanto
por leigos e pode avaliar tanto um output isolado quanto comparar outputs de sistemas
diferentes. Esse instrumento permite medir aspectos subjetivos, preferências, compreensão
e interpretação, e está mais bem alinhada com o propósito final de várias tecnologias de
linguagem: utilidade para humanos que vão usá-la para algum fim. As medidas podem ser
feitas por escalas Likert,18 observação de comportamentos, questionários, interação com
um sistema ou tarefas específicas (Shimorina; Belz, 2022).

Todavia, todo julgamento humano vai ter um viés, e as pessoas nem sempre estão
de acordo. Para diminuir o risco de uma medida enviesada ou para capturar de fato a
pluralidade inerente ao problema, podemos coletar a opinião de diversas pessoas acerca
dos mesmos exemplos, de forma a ter uma distribuição de julgamentos humanos para cada
instância que queremos avaliar. Vide Capítulo 13 para algumas métricas de concordância.

Devido ao custo e à demora da avaliação humana, o desenvolvimento de uma tecnologia
de linguagem pode combiná-la com avaliação automática, que pode ser repetida diversas
vezes, deixando a humana para o final de etapas estratégicas durante o desenvolvimento
e uso.

A avaliação humana deve ser feita de forma sistemática e prezar pela reprodutibilidade.
Se resultados de avaliação humana são reportados para demonstrar que um sistema fun-

16Ver, por exemplo, as recomendações em https://naacl2018.wordpress.com/2017/12/19/putting-the-
linguistics-in-computational-linguistics/.

17Para detalhes da taxonomia em tradução automática, ver a Seção 23.3.4.
18https://pt.wikipedia.org/wiki/Escala_Likert
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ciona bem, mas nós não sabemos como essa coleta foi feita e não conseguimos repeti-la,
qual o valor dessa informação? De fato, há uma crise na área de PLN, reportada por Belz
et al. (2023b) e Belz et al. (2023a), tanto acerca da dificuldade de repetir experimentos
de avaliação quanto em campanhas de avaliação que contêm erros em sua implementa-
ção, pondo em cheque a validade dos resultados. Belz et al. (2023a) propõem alguns
pontos que devem ser bem documentados. Shimorina; Belz (2022) também formulam
uma checklist de aspectos (qualidade, propriedades, provocação de respostas, design do
experimento, bibliografia e recursos) que devem ser bem pensados e documentados para
realização de um experimento de avaliação humana. Para saber mais, recomendamos ter
contato com a vasta literatura acerca de avaliação humana, por exemplo, nas edições do
workshop HumEval.19

14.4.12.0.1 Crowdworking
Hoje em dia, se tornou usual usar mão de obra humana, através de micro-tarefas em

plataformas de colaboração coletiva (crowdsourcing), tanto para gerar e anotar dados
quanto para se avaliar sistema de PLN. De fato, é um recurso conveniente e de custo
acessível, mas carrega o preço de diversas questões éticas. A pressão por criação de dados
em escala massiva fomenta condições precarizadas de trabalho (Paullada et al., 2021).
Além disso, há uma despersonalização e um desbalanço de poder na relação entre quem
oferta trabalho e quem trabalha, o que gera situações de abuso (Leidner; Plachouras,
2017). Os problemas quanto ao uso de plataformas como a Amazon Mechanical Turk já
vêm sendo expostos há mais de dez anos (Fort et al., 2011). Os impasses vão além de
garantir um pagamento justo: há discussões sobre tratar os trabalhadores como sujeitos
de experimentos, levando em conta direitos de privacidade, riscos psicológicos e grupos
vulneráveis (Shmueli et al., 2021). Caso esse recurso seja utilizado, é também preciso
lembrar que os trabalhadores podem estar em situação precarizada, com pressa por realizar
o máximo de tarefas possíveis para garantir seu ganha pão. Por isso, a qualidade do serviço
pode estar em risco, mas não devemos culpabilizar os indivíduos que ofertam trabalho. É
preciso realizar testes de compreensão da tarefa e qualidade do trabalho, para garantir
que a avaliação seja feita como se deve.

14.5 Métricas: Medindo a performance
Um dos principais procedimentos na avaliação é a medição de variáveis que capturem
quão bom é o desempenho de um sistema. Métricas de avaliação são indicadores de
performance que expressam o comportamento do sistema ou a qualidade de seus outputs
de forma numérica, para tornar possível determinar quanto falta para ele atingir um nível
máximo ou um nível desejado de desempenho. Além disso, servem para detectar problemas,
quantificar sua acurácia e facilitar sua comparação com outros sistemas. Mas mensurações
precisam ter validade interna, externa, estatística e conceitual no que se propõem a medir
(Flake; Fried, 2020).

14.5.1 Usando métricas de forma responsável
Há métricas que podem ser implementadas como algoritmos, de forma a permitir, em parte,
a automatização da avaliação. Todavia, a automatização só faz sentido se as métricas

19https://humeval.github.io/
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tiverem correlação com os julgamentos humanos acerca das propriedades desejáveis de um
sistema. Ou seja, uma métrica que melhora em termos numéricos sem ocorrer uma melhora
correspondente no funcionamento do sistema na vida real não tem muita utilidade.

Lembremos também que métricas são apenas um substituto (proxy) do que realmente
queremos medir (e nem sempre é possível), e devem sempre ser usadas com cautela (Belz,
2009; Thomas; Uminsky, 2022). Por exemplo, se uma professora aplica uma prova e
computa uma nota, essa nota é usada para medir o desempenho da aluna naquela matéria,
naquele momento. Mas ela não captura o que a aluna realmente sabe sobre a matéria, e
muito menos deve ser usada para julgar o “nível de inteligência” dela, porque há muitas
variáveis em jogo: a aluna poderia estar com dor de cabeça ou com uma preocupação
pessoal no momento da prova, ter tido uma crise de ansiedade, saber muito mais sobre
vários tópicos que não caíram na prova, mas não saber um tópico específico que compôs a
maior parte das questões.

Toda métrica tem limitações, capturando apenas uma faceta de um problema. Métricas
tampouco devem ser consideradas de forma isolada: elas sempre estão inseridas em um
contexto. É preciso compreensão tanto do fenômeno e do domínio da tarefa quanto da
definição da métrica em si para saber interpretá-la. Cada métrica tem seus próprios
valores máximo e mínimo, intervalos, escopos e usos apropriados. Boas métricas devem
fazer sentido no mundo real, com variações e valores sendo ancorados em processos da
realidade.

Finalmente, métricas não são decretos. Em geral, especialistas propõem uma métrica
para um determinado problema, ela passa a ser adotada pela comunidade e algumas se
tornam bem notórias e populares, ao ponto de parecer que sempre estiveram lá e que são
a única forma de se avaliar o sistema. Mas nem sempre devemos apenas seguir tradições.
Por um lado, métricas tradicionais são úteis para se comparar um sistema novo com
sistemas que já existem. Mas também é possível definir novas métricas ou adaptar métricas
existentes para que se adéquem às necessidades do sistema, contanto que isso seja feito para
melhoria da avaliação e não para mascarar deficiências do sistema ou distorcer resultados.
Eventualmente, é também preciso abandonar métricas tradicionais e adotar novas medidas.
De fato, novas métricas nascem o tempo todo.

Por exemplo, tomemos a famosa métrica BLEU (ver Seção 32.2.2) para avaliação de
geração de linguagem natural em tradução automática (Capítulo 23): ela foi proposta
quando o paradigma era usar modelos n-gram, de modo que ela se baseia diretamente em
comparações entre n-grams. Hoje em dia, a geração de texto já não costuma se basear
mais diretamente neles. A pertinência do BLEU já foi criticada, mostrando que peque-
nas variações nessa pontuação não têm significado na realidade, e que há métricas mais
bem correlacionadas com avaliação humana. Ainda assim, muitos trabalhos continuam
a reportá-la, e continua havendo uma busca por aumentos incrementais. Se um sistema
alcança um BLEU de 60 e o outro de 63, há alguma melhoria real na qualidade? Essa
métrica pode até ser útil para comparações com estudos mais antigos, mas a avaliação não
deveria mais focar apenas em aumentar alguns pontos de BLEU20.

Geralmente, uma boa avaliação não deve se concentrar em apenas uma métrica. É
primordial ter uma coleção de métricas, cada uma delas capturando diferentes aspectos,
para serem interpretadas em conjunto; além disso, elas devem estar acompanhadas de

20Esse argumento é tecido, por exemplo, nos blogposts do professor Ehud Reiter: por que ainda usamos
uma métrica de 18 anos atrás, em https://ehudreiter.com/2020/03/02/why-use-18-year-old-bleu/, e
pequenas variações no BLEU não têm sentido na realidade, em https://ehudreiter.com/2020/07/28/
small-differences-in-bleu-are-meaningless/.
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análises qualitativas (Thomas; Uminsky, 2022).
A cada novo projeto, devemos sempre refletir: quais métricas são apropriadas para a

avaliação do sistema? Qual seu valor mínimo, qual seu valor bom o suficiente para um
determinado uso, qual seu valor máximo? Quanto de variação é necessário para que um
sistema seja considerado melhor que o outro? É preciso também consultar a literatura
atual para ter contato com as métricas e técnicas que vêm sendo usadas naquela área, quais
métricas foram propostas mais recentemente. Em geral, começamos usando métricas mais
tradicionais. Depois, podemos partir para métricas propostas mais recentemente. Ao longo
do projeto, conforme o problema vai tomando forma e ganhamos expertise, podemos então
definir ou adaptar métricas que capturem aquilo que é relevante para o uso que buscamos.

Além disso, a busca por otimização cega de uma métrica é prejudicial. Esse problema é
expresso pela Lei de Goodhart, que postula que “quando uma medida torna-se uma meta
(ou alvo), ela deixa de ser uma boa medida.”21 Thomas; Uminsky (2022) discutem essa
questão, constatando que métricas podem ser (e serão) manipuladas, tendem a dar ênfase
excessiva a aspectos de curto prazo e por vezes são coletadas em ambientes desfavoráveis
ou danosos. Para mitigar ou minimizar esse problema, eles propõem que sejam feitas
auditorias no algoritmo, com o envolvimento de diversas partes envolvidas ou impactadas
pelo sistema no processo de desenvolvimento e avaliação, bem como com uso de diversas
métricas e de análises qualitativas.

É importante não usar métricas sem a compreensão de como elas são computadas. Mas
uma vez munidos dessa compreensão, não precisamos implementar tudo do zero. Há bibli-
otecas como a sklearn22 e a TorchMetrics23 que já trazem implementações bem testadas e
otimizadas, dando mais garantias de que a computação está correta.

14.5.2 Métricas comuns em PLN
Vamos, agora, conhecer algumas das métricas mais comuns em PLN. Elas estão apresen-
tadas no Quadro 14.3. Devemos conhecer as principais famílias de métricas para termos
ferramentas com as quais começar a trabalhar, mas, como já foi exposto, novas métricas
sempre podem ser definidas, e cada tarefa tem literatura especializada onde diversas opções
são aplicadas. Para escolher quais são apropriadas para um problema, devemos pensar em
quais são as relações entre o input e o output, e considerar suas propriedades, por exemplo,
quais são linguísticas, categóricas, contínuas, sequenciais, etc. e como podemos medir se
as respostas do sistema são boas ou desejáveis (Resnik; Lin, 2010), como discutimos na
Seção 14.2.

Quadro 14.3. Algumas métricas usualmente utilizadas na avaliação de sistemas de PLN.

Área Métricas
agrupamento índice de Rand, índice de Rand ajustado
aprendizado curvas de evolução ao longo do tempo
avaliação humana escala Likert, ranqueamento, pontuação, tempo de reação
dispersão média, moda, mediana, variância, desvio-padrão

21https://pt.wikipedia.org/wiki/Lei_de_Goodhart
22https://scikit-learn.org/stable/index.html
23https://lightning.ai/docs/pytorch/stable/ecosystem/metrics.html
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distância distância Levenshtein, taxa de erro de palavras, distância de
Hamming

classificação acurácia, precisão, revocação, matriz de confusão, medida F,
área sob a curva COR

concordância coeficiente kappa de Cohen, alfa de Krippendorff
geração de texto BLEU, METEOR, ROUGE
outputs contínuos erro quadrático médio, erro absoluto médio
probabilidades perplexidade, entropia, entropia cruzada, divergência

Kullback–Leibler, log-verossimilhança
ranqueamento ranqueamento recíproco médio
recuperação de
informação

TF-IDF

relações de informação informação mútua, informação mútua pontual, correlação,
covariância

similaridade, sobreposição índice Jaccard, coeficiente de Dice, similaridade por cosseno

Essa lista não tem a pretensão de ser exaustiva pois há simplesmente muitas métricas e
sempre estão surgindo outras. Além de métricas de aprendizado de máquina, há diversas
métricas estatísticas (intervalos de confiança, p-valor), de desempenho de software e efici-
ência de algoritmos (uso de memória, velocidade, complexidade, tempo de resposta), de
análise de negócios (satisfação de usuários, engajamento, custos) entre outras. Há, ainda,
métricas que controlam para efeitos aleatórios, como o índice de Rand ajustado e as métri-
cas de concordância de anotadores. Todas podem e devem ser levadas em conta em uma
avaliação multidisciplinar.

14.6 Uso Responsável e Boas Práticas
Hoje em dia, o PLN é uma área bem empírica, principalmente o PLN baseado em dados
e em técnicas de aprendizado profundo. Para fins de compreensão, transparência e docu-
mentação, há uma série de boas práticas que devemos seguir, e que facilitam a avaliação
do sistema por parte de quem o usa ou regula. Vamos agora abordar alguns desses tópicos.

14.6.1 Como reportar resultados?
Um relatório de avaliação deve levar em conta o público-alvo, ou seja, ajustar o nível de
tecnicidade e de detalhe conforme os diferentes consumidores: clientes e usuário/as, órgãos
reguladores, pesquisadores, departamentos internos de uma empresa etc. Ainda assim, há
informações que sempre devem ser incluídas e tudo deve ser feito de forma transparente.
Ou seja, o relatório não deve apenas “vender” as partes boas do sistema, ele deve também
discutir os problemas conhecidos, possíveis impactos e formas de mitigação de riscos.

Além de reportar resultados, documentos de avaliação também devem tratar das seguin-
tes questões:

• Por que esse problema existe?

• Quais exemplos e dados estão disponíveis? Mostrar alguns desses exemplos.

• Qual é o input e o output do sistema (tipo, dimensões, propriedades)?
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• Como o input é mapeado ao output, isto é, qual é a função definida matematica-
mente?

• Qual modelo é proposto?

• Que método de otimização foi utilizado?

• Como os parâmetros e hiper-parâmetros foram selecionados? Quais valores foram
usados?

• Quais corpora e datasets foram utilizados? Qual seu idioma e tamanho? Qual a
distribuição dos fenômenos relevantes?

• Porque esse modelo serve a essa tarefa?

• Quais métricas foram usadas? Como interpretá-as? Quais são seus valores, teóricos,
de máximo e mínimo, e qual direção indica melhoria?

• Que experimentos foram rodados e com que propósito?

• Quais são as limitações, vieses e riscos?

• Para quais línguas o sistema foi projetado e avaliado?24

Lipton; Steinhardt (2019) elencam ainda algumas práticas que parecem ser tendência
ao se reportar resultados em aprendizado de máquina mas que são prejudiciais: não dis-
tinguir entre o que é explicação e o que é especulação, não identificar as fontes dos ganhos
empíricos (ou seja, dizer que um sistema que incorporou diversas modificações é melhor
sem saber qual parte dele foi responsável pela melhoria), uso da matemática para ofuscar
ou impressionar em vez de esclarecer, e mau uso da linguagem, misturando significados
coloquiais com técnicos. É também interessante evitar usar verbos e conceitos que antro-
pomorfizem os sistemas, como entender, decidir, pensar, ponderar, compreender ou sentir.
O que quer que os sistemas atuais estejam fazendo para resolver as tarefas, não neces-
sariamente estão seguindo processos cognitivos como os dos humanos, por isso a cautela
na escolha do vocabulário é importante. Para uma discussão mais detalhada, ver, por
exemplo (Watson, 2019), (Placani, 2024) e (Bender, 2024).

Um relatório de avaliação deve construir uma narrativa sobre o que foi feito, quais eram
as hipóteses, até que ponto os resultados confirmam ou refutam essas hipóteses, qual a
performance do sistema e quando ele não funciona bem. Descrever tudo isso pode virar
uma longa novela, e expressar tudo em texto acaba ficando monótono. Por isso, é essencial
usar outros meios complementares. Os principais são tabelas e gráficos. Eles devem ter
um propósito, ou seja, fazer parte da narrativa, mostrarem os resultados de forma clara e
transparente, sem dar margem a confusão (muito menos deliberadamente!).

Podemos usar as tabelas e gráficos para organizar e expor informações visualmente de
forma a facilitar a compreensão do público, dando evidências e respaldos para interpreta-
ções dos resultados e das conclusões. Tabelas são mais apropriadas em contextos nos quais
os números exatos dos resultados importam. Já gráficos são mais pertinentes quando se
quer mostrar relações entre números ou sua evolução ou variação em função de algum
parâmetro (por exemplo, tempo ou tamanho).
24Recomendação conhecida como Regra de Bender: https://thegradient.pub/the-benderrule-on-naming-

the-languages-we-study-and-why-it-matters/. Lembre-se, um sistema que funciona para o inglês ou o
português não necessariamente vai funcionar para outras línguas.
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Além disso, a estética importa muito! A apresentação e o estilo das tabelas e gráficos
devem facilitar sua leitura e interpretação, e, preferencialmente, serem bem organizados
e agradáveis aos olhos. Há diversos tipos de gráfico, e cada um funciona melhor para
um tipo de informação. O uso de cores deve ser feito levando em conta que existem
formas de daltonismo, de modo que o contraste precisa ser mantido. Figuras devem vir
acompanhadas de descrições textuais para as pessoas com impedimentos visuais. Um livro
de acesso aberto muito útil sobre boas práticas de apresentação está disponível em https:
//clauswilke.com/dataviz/ por Claus O. Wilke. As regras de formatação da ABNT para
trabalhos acadêmicos também podem ser úteis no contexto brasileiro, de modo a deixar as
tabelas limpas e bem alinhadas, mesmo em contextos que permitam mais criatividade na
apresentação dos resultados. Por exemplo, um relatório institucional vai seguir as regras
de imagem da empresa em questão de cores e fontes. Na Figura 14.5, mostramos um
exemplo de como apenas detalhes de formatação podem dificultar a visualização de uma
tabela, deixando-a confusa e desorganizada.

Figura 14.5: Dois exemplos de formatação de tabelas. No exemplo A, há um excesso de
linhas horizontais e verticais, mau uso do espaçamento devido à fonte muito
pequena, e falta de uniformização nos comprimentos e alturas das células e
no alinhamento. Além disso, a legenda não é nada informativa. O exemplo
B traz exatamente as mesmas informações, mas o faz de maneira muito mais
bem apresentável, facilitando a interpretação.

Todos gráficos e tabelas devem vir acompanhados de uma legenda que informe o que
está representado neles e quais as principais conclusões podemos tirar dessa informação. A
legenda e o gráfico devem formar uma unidade de informação que possa ser compreendida
sem o auxílio do texto; o texto deve ser usado para explicações mais longas e elaboradas
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dos detalhes e argumentos.
Evidentemente, esses instrumentos devem ser usados para informar, não para ludibriar.

As legendas devem providenciar toda a informação necessária para a compreensão de quem
lê, como unidades de medida, nomes das métricas e amostra utilizada. Os eixos de um
gráfico devem conter todo o domínio da métrica, não apenas uma porção que convém para
fazer os resultados parecerem melhores através de distorções. Se for para dar um zoom,
os leitores devem ser claramente informados sobre isso, e preferencialmente deve-se usar
um gráfico separado, para deixar claro primeiro o panorama geral. Mostramos como essa
distorção ocorre na Figura 14.6.

Figura 14.6: Dois exemplos contento exatamente os mesmos dados. No exemplo A, os
eixos têm tamanhos diferentes, mesmo sendo o mesmo intervalo. Além disso,
não sabemos que métrica está representada neles, pois não há legenda. Como
o intervalo começa em 80, temos a impressão de que os dados estão muito
dispersos, e poderíamos induzir a ideia errada de que o sistema no canto
superior direito é muito superior aos demais. O exemplo B deixa claro que
as observações estão muito próximas umas da outras, pois temos o panorama
completo de mínimo e máximo da porcentagem e a proporção dos eixos é
igual.

14.6.2 Como tornar os resultados reprodutíveis?
Não adianta fazer uma avaliação de um sistema que ninguém consegue checar. Como
as pessoas vão acreditar em alguns números em um documento? Para confiarmos nos
resultados, é preciso ter acesso ao sistema, para poder verificá-lo, ou ao menos aos inputs
e outputs, e o procedimento de como se deu a avaliação deve estar bem documentado. Em
outras palavras, os resultados e sua avaliação devem ser reprodutíveis.

Reprodutibilidade tem se tornado uma dimensão primordial em projetos de PLN. Há
tanto a possibilidade de se replicar resultados usando exatamente o mesmo sistema, da-
dos, infraestrutura do original quanto tentar reproduzir resultados ou conclusões usando
métodos ou contextos diferentes (Belz et al., 2021; Belz, 2022). Reprodutibilidade pode
se referir a vários prismas: reproduzir uma conclusão, um achado e/ou valores de métricas
(Cohen et al., 2018).

Há muito tempo já se discutem as dificuldades de se reproduzir experimentos em PLN,
inclusive devido a pequenos detalhes como preprocessamento de dados e indisponibilidade
de códigos (Fokkens et al., 2013; Wieling et al., 2018). A conferência COLING de 2018
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propôs algumas diretrizes para melhoria da reprodutibilidade e replicação:25

• Compartilhando dados e códigos: sempre que possível, é essencial compartilhar
dados e código. Isso fomenta a ciência aberta, permitindo que outras pessoas se
beneficiem e possam confiar em nossos resultados.

• Ultrapassar o estado da arte não deve ser um propósito máximo: apenas
tentar melhorar uma métrica não é informativo. Devemos buscar compreensão sobre
o que produzimos.

• Resultados negativos também importam: é comum só vermos relatórios e
artigos mostrando técnicas ou sistemas que funcionam bem (efeito conhecido como
viés de publicação). Mas para cada sistema que funciona bem há uma série de
tentativas que não funcionaram. Reportar tais esforços também é útil, para distribuir
conhecimento e evitar que outras pessoas gastem tempo tentando fazer algo que já
sabemos que não dá certo.

• Avaliação: a avaliação deve trazer conhecimento sobre como o sistema funciona,
que fenômenos ou padrões ele captura, e compará-lo com alternativas.

Nos últimos anos, conferências de PLN também vêm usando checklists de reprodutibi-
lidade, com quesitos sobre formalização do problema, escolhas do modelo, variação dos
parâmetros, licença dos dados, versões de programas e descrição da infraestrutura utili-
zada.26

14.6.3 Como testar e documentar um sistema?
Há muitas referências em desenvolvimento de software sobre como implementar códigos
que sejam fáceis de ler, encapsular, adaptar, estender e manter. Não entraremos em muitos
detalhes aqui por questão de espaço, mas basta uma tentativa frustrada de tentar utilizar
o código de outra pessoa e encontrar um grande labirinto caótico e mal sinalizado para nos
convencermos do quão importante é a qualidade do código. Um código limpo e organizado
facilita muito a avaliação de um sistema e a reprodução dos resultados.

Em particular, vamos mencionar dois aspectos que são essenciais para se analisar um
sistema: sua documentação e a abrangência de seus testes. Documentação é essencial para
compreendermos o que o código faz (ou deveria fazer), quais suas dependências e como
cada parte se integra ao todo. Quanto aos testes, é evidente que se há um bug no código, o
funcionamento do sistema vai estar comprometido, e portanto qualquer avaliação de seus
resultados vai estar arruinada. No melhor dos casos, a avaliação pode apontar que há algo
errado que requer investigação. Mas no pior caso, todos os resultados serão inválidos e
incorretos, pois o sistema não está fazendo o que pensamos que ele está fazendo. Desta
forma, formular um script de testes extensivos, incluindo casos nos extremos, é um pré-
requisito para termos garantias de que o sistema está funcionando como deveria e podermos
avaliar seus resultados.

Além disso, há recomendações de disponibilização de informação em formatos estrutura-
dos para dados e modelos, de modo a fomentar a documentação e a transparência (Bender;
Friedman, 2018; Mitchell et al., 2019; Shimorina; Belz, 2022).
25http://coling2018.org/slowly-growing-offspring-zigglebottom-anno-2017-guest-post/
26Ver a chamada de artigos de EMNLP 2020 (https://2020.emnlp.org/call-for-papers), a proposta de

Joelle Pineau (https://www.cs.mcgill.ca/~jpineau/ReproducibilityChecklist.pdf) e a atual política do
sistema de revisões da ACL (https://aclrollingreview.org/responsibleNLPresearch/).
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14.6.4 Como organizar experimentos?
Como vimos, avaliações são baseadas em experimentos. É muito fácil nos perdermos em
uma vasta quantidade deles e não conseguirmos comparar e interpretar seus resultados.
Recentemente, Ulmer et al. (2022) propuseram uma série de boas práticas para auxiliar
nesse processo quanto a dados, códigos e modelos, experimentos e análises e publicações.
Recomendamos a leitura do documento, que também traz diversas ferramentas que podem
ser empregadas em cada etapa.

Para se comparar algoritmos, é recomendável variar um parâmetro por vez (Musgrave et
al., 2020). Se, ao mesmo tempo, usamos mais dados, modificamos dimensões de embeddings
e alteramos o algoritmo de otimização, não conseguiremos saber qual deles foi responsável
por uma melhoria nos resultados.

Reportar apenas os resultados da melhor configuração do modelo não é uma boa prática,
especialmente com modelos baseados em redes neurais artificiais, que podem ser sensíveis
a pequenas variações nos parâmetros (Bansal et al., 2020). Por isso, é melhor reportar
a média e o desvio padrão ou intervalos de confiança com base em uma distribuição
de resultados com diferentes valores de um hiper-parâmetro, como a random seed, ou a
learning rate (Dodge et al., 2019)

14.6.5 Atuando com ética
Sistemas em PLN têm impacto na realidade. A vida de outras pessoas pode ser impactada,
positiva ou negativamente, pelos efeitos de um sistema. Com a ascensão das tecnologias
de linguagem a cada vez mais áreas do cotidiano, faz-se necessário continuar a avaliar
seus impactos sociais e regular seus usos para que não se tornem ferramentas nocivas e
prejudiciais, especialmente nas populações vulneráveis. O tema de ética, tratado em mais
detalhes nos Capítulos 35 e 36, é, portanto, também central na avaliação de sistemas de
PLN. A pertinência dessa pauta aumenta cada vez mais (para uma recente revisão de
literatura, ver (Madureira; Lasota, 2023)). No código de ética27 adotado pela Associa-
ção de Linguística Computacional, encontramos também algumas diretrizes pertinentes à
avaliação, como a honestidade e confiabilidade, busca por justiça, desviar-se de fazer mal,
respeito à privacidade. Mais especificamente, há quatro pontos que versam diretamente
em como avaliar:

• Entregue avaliações abrangentes e completas de sistemas computacionais e seus im-
pactos, incluindo análise de possíveis riscos.

• Contribua apenas em áreas de sua competência.

• Garanta que o bem público seja a preocupação central durante todo o trabalho
profissional de computação.

• Articule, encoraje a aceitação, e avalie o cumprimento de responsabilidades sociais
pelos membros da organização ou grupo.

14.7 Para Concluir
Acreditamos termos acumulado argumentos suficientes para nos convencermos de que a
avaliação é parte fundamental de qualquer tecnologia de linguagem, especialmente na era
27Disponível em https://www.acm.org/code-of-ethics.
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atual, em que há modelos sendo adotados sem haver uma compreensão plena sobre seu
funcionamento (Bianchi; Hovy, 2021). Com a ascensão dos grandes modelos de linguagem,
a avaliação continua a ser crucial, e é preciso ir além da avaliação baseada em benchmarks,
focando especialmente na interpretabilidade e diagnóstico dos modelos (Li et al., 2023c).

Avaliações devem ser feita de forma rigorosa, sóbria e integral. É muito fácil produzir
uma avaliação enviesada, que não demonstre as reais limitações do sistema, mas isso é
desleal e contraprodutivo. Não devemos ter receio de compartilhar resultados e recursos
para avaliação, mesmo os que indiquem que o sistema não é perfeito. Tampouco devemos
hesitar em sermos transparentes sobre os problemas do sistema.

Para concluir, vamos recapitular alguns dos principais pontos tratados neste capítulo
em forma de uma lista de dicas e recomendações:

• Use os dados de maneira bem informada e consciente, buscando entender como eles
afetam o modelo e os resultados.

• Lembre-se: a linguagem humana não tem fim, então todo conjunto de dados de
avaliação é apenas uma pequena amostra da infinitude de possibilidades. Use uma
amostra que seja adequada para a tarefa em questão.

• Extrapolações, generalizações e inferências devem ser evitadas a não ser que se tenha
evidências suficientes para fazê-las.

• Não selecione apenas a parte boa dos resultados ou apenas alguns exemplos em que
o sistema funciona bem na hora de julgar a qualidade ou reportar uma análise.

• Não deixe que o conjunto de dados de teste tenha qualquer influência na construção
do modelo.

• Comunique seus resultados com esmero. Construa gráficos e tabelas informativos,
compreensíveis e que não distorçam a realidade.

• Desmembre a parte de reportar resultados de sua interpretação, deixando claro o
que é “objetivo” nos números e o que é a interpretação de quem os avalia.

• Busque rigor e formalidade, atuando de forma sistemática na hora de rodar experi-
mentos e analisar resultados.

• Preze pela reprodutibilidade. Lembre-se das outras pessoas que vão usar ou testar
o sistema e precisam de informação acessível.

• Pense criticamente sobre cada decisão tomada, tanto no desenvolvimento do sistema
quanto nos aspectos avaliados. Use métodos pertinentes, verificando que seus pré-
requisitos sejam atendidos na situação em questão.

• Reporte os resultados de forma honesta, metódica e clara.

• Reconheça as limitações do sistema e não tente apenas “vender o peixe”.

• Não se esqueça da dimensão linguística do PLN.

• Otimizar métricas não deve ser nosso único objetivo.

• Conhecimento se produz com cooperação e colaboração, não com competitividade
adversária.
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• Pense, leia, reflita e discuta sobre ética no uso e desenvolvimento de tecnologias de
linguagem.

14.8 Exercícios
1. Abra um artigo acadêmico sobre PLN.28 Examine sua seção de avaliação. Às vezes,

há uma seção dedicada a esse tema, outras vezes ela acaba ocorrendo junto com a
discussão dos resultados. Anote que tipo de informações você consegue identificar:
termos, métricas, procedimentos, recursos. Como as autoras e autores avaliaram o
sistema? Você considera a análise convincente para confiar no sistema, ou parece
haver aspectos importantes que não foram discutidos? Há clareza e organização na
análise? O artigo discute os casos de erro ou apenas foca em mostrar que as métricas
melhoraram em relação a outro sistema? Há comparação entre diversas versões do
mesmo sistema?

2. Qual a importância da avaliação em um projeto de pesquisa de PLN? E de um
produto de PLN na indústria?

3. Suponha que você está em uma entrevista para um estágio ou emprego em uma
empresa que oferece serviços de tradução automática de textos. A recrutadora lhe
faz algumas perguntas:

• Como você avaliaria um software de tradução automática de textos do inglês,
japonês ou hindi para o português?

• O que muda se forem sistemas separados ou unificados?
• E se for do português para uma dessas línguas inglês?

Como você responderia?

4. O que mudaria em sua resposta se fosse um sistema de tradução automática e simul-
tânea de fala (ou seja, a tradução deve ocorrer enquanto a pessoa está falando)?

5. Em que a avaliação de sistemas de PLN se assemelha à avaliação de outros tipos de
software? E em que ela difere?

6. O que faz uma avaliação ser adequada e justa? Como ela pode se tornar enviesada
ou partidária?

7. Por que, como disse Karen Spärck Jones, não há uma forma única de avaliação em
PLN? O que isso acarreta, e até que ponto convenções e protocolos podem ser úteis?

8. Escolha uma tarefa de PLN e discuta como avaliá-la conforme a abordagem de
decomposição ilustrada na Figura 14.1.

9. Como ocorreriam as seguintes em sistemas de PLN em português:

• avaliação intrínseca, automática, sumativa e objetiva de um sistema de anotação
de PoS

28Por exemplo, na antologia da ACL (em inglês), disponível em https://aclanthology.org/ ou da Sociedade
Brasileira de Computação, disponível em https://sol.sbc.org.br/index.php/stil/issue/archive.
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• avaliação transparente, manual e experimental de um sistema que gera legendas
de imagens

• avaliação às escuras, extrínseca, por especialistas e subjetiva de um sistema de
análise de agrupamento de textos por tópico

10. Busque um artigo científico e inspecione como os resultados são reportados. Quais
das 10 dicotomias você consegue identificar na forma com que os autores e as autoras
avaliaram o modelo?

11. Por que não se deve avaliar, e preferencialmente nem ter acesso, aos dados e exemplos
de teste durante o desenvolvimento de um sistema?

12. Quais as vantagens e desvantagens de um mesmo conjunto de dados de teste ser
usado por diversos pesquisadores ou profissionais da mesma área?

13. Descreva possíveis baselines triviais para os seguintes sistemas:

• um sistema que classifica depoimentos de clientes de um restaurante em três
classes: bom, neutro, ruim

• um sistema que faz desambiguação de significado das palavras corredor, manga,
medida, bala

• um sistema que joga um jogo de adivinhar uma palavra, letra por letra

Lembre-se, elas devem ser sistemas triviais, podendo fazer uso de variáveis aleató-
rias, que são usados para definir a performance mínima que qualquer sistema deve
ultrapassar para ser melhor que nada.

14. Por que é primordial conhecer bem os dados com os quais trabalhamos?

15. Qual a utilidade da análise de erro?

16. Imagine que você está avaliando um sistema de diálogo que faz reservas de res-
taurante. O sistema produz respostas com base em cinco fontes de informação:
o histórico da conversa atual, as palavras ditas pela usuária no último turno, as
preferências da usuária, a localização da usuária, uma base de conhecimento com
informações sobre restaurantes. Imagine que você vai fazer um estudo ablativo, re-
movendo cada uma dessas fontes, uma de cada vez. O que você acha que aconteceria
com a performance e com o comportamento do sistema em cada caso?

17. Como vieses dos dados podem influenciar a avaliação de um sistema? Que estratégias
podem ser usadas para mitigar esse problema?

18. Quais os riscos de se considerar um gold standard como infalível? Por que isso é
particularmente problemático quando se lida com linguagem natural?

19. Quando uma métrica tradicional deve ser substituída? O que acontece se cada
sistema for avaliado com uma métrica diferente? E o que acontece se todos forem
avaliados com a mesma métrica?

20. Como podemos mostrar que uma métrica tem correlação com julgamentos humanos?

21. Que práticas você consideraria desleais ou injustas ao conduzir uma avaliação e
produzir um relatório dos resultados? Explique.
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22. Existem diversas formas de viés cognitivo. A Wikipedia tem uma lista de exemplos:
https://pt.wikipedia.org/wiki/Lista_de_vieses_cognitivos. Escolha três deles e
discuta como eles podem influenciar um avaliador ou avaliadora.

23. Qual é a sua parcela de responsabilidade sobre a dupla utilização (dual use) de uma
tecnologia de linguagem em cada um dos casos abaixo? Como usar a avaliação para
mitigar os riscos?

• você trabalha em uma empresa de PLN e desenvolve um sistema
• você é consultor(a) de um órgão do governo
• você é pesquisador(a) e vai publicar um artigo científico
• você, como indivíduo, disponibiliza um software em uma plataforma de open

source

24. Em seu blog, o Prof. Ehud Reiter recomenda uma dose de ceticismo na hora de
avaliar um sistema.29 Quando e por que isso é importante? Como isso se relaciona
à reprodutibilidade?
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Avaliação conjunta em português

Diana Santos
Cláudia Freitas

Publicado em: 20/11/2024

15.1 Apresentação
Avaliação conjunta1 foi a forma como, na década de 2000, batizamos, em português, o
que em inglês estava sendo chamado de evaluation contest, evaluation campaign ou joint
evaluation – e, mais tarde, shared task – uma atividade que reúne vários participantes
cujos sistemas ou modelos são comparados ao executar uma tarefa comum.

Ao usar a primeira pessoa, “nós”, fazemos referência ao esforço feito pela equipe da
Linguateca na época2. A Linguateca3, projeto iniciado em 2000 pelo governo de Portugal
com o objetivo de dar força e visibilidade ao processamento computacional da língua
portuguesa (entendida como língua internacional), desde seu surgimento teve como uma
de suas missões organizar avaliações conjuntas com o objetivo de avançar a área e avaliar
seu progresso. Daí as primeiras avaliações conjuntas feitas em/para a língua portuguesa
terem sido organizadas pela Linguateca, que também lançou o livro Avaliação Conjunta:
um novo paradigma no processamento computacional da língua portuguesa (Santos, 2007b)
com contribuições da maior parte dos pesquisadores de PLN brasileiros e portugueses da
época.

Vejamos um exemplo muito simplificado de uma avaliação conjunta:

Reunimos todos os interessados na área da resposta automática a perguntas.
Combinamos em conjunto – organização e participantes – que tipo de perguntas
usar, que tipo de respostas avaliar, e como, qual o conjunto de fontes (ou dados)
em que os sistemas vão se basear, e qual o tempo entre a disponibilização das
perguntas e o recebimento das respostas. A organização se responsabiliza por
criar as perguntas e as (várias) respostas certas, e programas que contabilizam
o desempenho dos sistemas. As respostas dos sistemas são processadas por
esses programas, produzindo uma ordenação dos sistemas participantes.

Uma característica do modelo de avaliação conjunta é o enorme esforço organizacional
– como veremos ao longo do capítulo – que nem sempre é possível despender, sobretudo
se não houver instituições com esta função e com pessoal dedicado a estas atividades. A
Linguateca tentou desempenhar esse papel, embora tivesse um pessoal e um horizonte
1Este capítulo é fortemente inspirado em Santos (2007a) e Santos (2021).
2Diana Santos é a coordenadora da Linguateca, e Cláudia Freitas integrou a equipe de 2007 a 2023.
3www.linguateca.pt
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temporal reduzidos, não comparáveis aos do NIST (agência americana para a definição e
manutenção de padrões) ou da DARPA (agência americana de financiamento de investi-
gação ligada à defesa nacional)4.

As datas mencionadas nos parágrafos anteriores podem surpreender leitoras/es mais
jovens devido à antiguidade. Ao longo do capítulo, utilizamos várias referências que re-
montam ao século passado. Esta foi uma escolha consciente, motivada, por um lado, pela
necessidade de sinalizar que boa parte dos pontos levantados já estão (ou estiveram) no
radar do PLN há tempos. Por outro lado, porque, levando em conta os movimentos de
idas e vindas do PLN (e da IA), é possível que o tipo de preocupação de uma época venha
a ser retomado, ainda que com uma nova e mais moderna roupagem, como diria Karen
Sparck-Jones em sua retrospectiva do PLN (Sparck Jones, 2001).

Às vezes, inovação nada mais é do que antigas ideias que reaparecem com
novos figurinos (...). Mas os novos trajes são mais bem feitos, com materiais
melhores, e também mais modernos: assim, a pesquisa não está tanto girando
em círculos, mas subindo em espiral.

Por fim, ao retomar as avaliações conjuntas realizadas há tempos, bem como avaliações
realizadas mais recentemente, buscamos também mostrar a quem chega no PLN de língua
portuguesa que nossa língua dispõe de muitos recursos públicos e disponíveis para avalia-
ção. Com este capítulo tentamos trazer mais visibilidade a – e fomentar a utilização de –
tanto material e conhecimento já produzido na e para a nossa língua, mas que se encontra
disperso por várias publicações.

15.2 Avaliação conjunta: o que é e para que serve
Em uma avaliação conjunta pretende-se, acima de tudo, duas coisas:

1. Estabelecer em conjunto os objetivos e os fatores de sucesso de uma dada atividade;

2. Fomentar o diálogo entre os diversos atores da área.

Além disso, é também possível e desejável que uma avaliação conjunta deixe como legado,
como uma espécie de efeito colateral, recursos (dados, métricas, formas de avaliação etc.)
que permitam a novos grupos de PLN não precisar começar do zero nessa área e que
possibilitem a todos os membros da comunidade a utilização e melhoria do trabalho já
feito.

Assim, uma avaliação conjunta difere de uma avaliação “não-conjunta” na dimensão
colaborativa/compartilhada que pressupõe. O que se pretende é melhorar em conjunto
o estado de uma determinada área, evitando reinventar a roda, aumentando o número
de trocas científicas entre grupos distintos, e produzindo padrões de funcionamento que
evitem, a partir dali, que grupos novos tenham que começar de novo o processo de pensar
a avaliação. O objetivo final é incentivar a investigação a respeito de uma dada área ou
tarefa, através da comparação de vários sistemas/modelos e com base em recursos e tarefas
comuns.

Como explicam Voorhees; Tice (2000), o primeiro objetivo de uma avaliação conjunta
é promover a investigação numa dada tarefa. Um segundo objetivo é investigar se
4Para uma descrição da Linguateca em fases distintas da sua existência, ver Santos (2000) e Santos (2009).
Tendo o financiamento acabado em 2011, a Linguateca transformou-se num projeto voluntário.
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a metodologia de avaliação é adequada, e se através dela é possível definir recursos de
avaliação reutilizáveis, visto que “coleções de teste reutilizáveis, que permitem que os
pesquisadores experimentem com ela e recebam uma resposta rápida sobre a qualidade de
métodos alternativos, são fundamentais para avançar o estado da arte.” (Voorhees; Tice,
2000, p. 207). É neste sentido que podemos reconhecer o próprio design da avaliação como
pesquisa.

Finalmente, é preciso notar que só se pode começar a aplicar o modelo de uma avaliação
conjunta quando há mais de um grupo interessado, e mais de um sistema numa dada área.
Antes disso, a única forma de avaliação possível é a autoavaliação. Esta observação espelha
sobretudo uma questão de prioridades: é compreensível que não haja recursos humanos
para organizar tal tarefa, se ainda há tanto que fazer em outras áreas já com sistemas a
funcionar.

Anterior à popularização das avaliações conjuntas, o PLN contava com as seguintes
formas de avaliação (Capítulo 14):

• autoavaliação: algum ator (pessoa ou grupo reduzido) criava um sistema para
ilustrar um método ou uma teoria e, quando muito, publicava resultados de avaliação
segundo as suas próprias premissas, sem garantia de replicabilidade ou de verificação
por outros grupos;

• modelo empresarial: uma empresa desenvolvia um sistema para um dado negócio,
provavelmente com base numa autoavaliação, e a verdadeira avaliação era feita pelos
utilizadores na forma de retorno (feedback) a ser incorporada em novas e melhores
versões do sistema, caso a empresa decidisse continuar o desenvolvimento.

• avaliação baseada em quadros de classificação (workbenchs): apesar de estar
muito em voga por causa dos grandes modelos de linguagem, é um tipo de avaliação
que existe desde antes das avaliações conjuntas. No entanto, diferentemente das
avaliações conjuntas, não há controle sobre o que os sistemas já sabem e/ou já
treinaram, sendo relativamente fácil melhorar resultados depois de já ter visto os
dados. Ou seja, diferentemente das avaliações conjuntas, não há como garantir
que todos sistemas/modelos que se utilizam do workbench para avaliar estão em
igualdade de condições, e que estão vendo o material pela primeira vez, o que torna
os resultados artificialmente bons, sem que esse bom desempenho se reflita em outros
conjuntos de dados ou em aplicações reais.

• avaliação baseada em painel de especialistas: reunia-se um conjunto de especialis-
tas que se pronunciavam individualmente sobre a qualidade de um resultado, como
feito nos primórdios da tradução automática (King, 1996)

Uma limitação das duas primeiras maneiras de avaliar é que o conhecimento obtido não
é reutilizável por uma comunidade científica (no sentido lato, incorporando também de-
senvolvedores e testadores, e não apenas pesquisadores). Muitas vezes, esse conhecimento
morre nas organizações (universidades ou empresas), devido à mobilidade dos investiga-
dores ou ao encerramento dos projetos. No melhor dos casos, mantém-se a propriedade
e o conhecimento (por alguns chamada “vantagem competitiva”) no seio de um único
grupo. Já na avaliação conjunta, como indicamos, é a comunidade como um todo que
se beneficia e evolui, somando os esforços.
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15.2.1 Características e ingredientes de uma avaliação conjunta
A seguir listamos as características principais de uma avaliação conjunta:

• existência de um debate inevitável entre os participantes, buscando um consenso e
levando ao conhecimento mútuo de diferentes pontos de vista e de diferentes atores
com preocupações distintas;

• identificação de problemas a resolver e de problemas já resolvidos;

• definição de um conjunto de tarefas objetivas que os sistemas devem efetuar;

• identificação de diferenças irredutíveis, e de zonas cinzentas, ambas importantes
para a documentação da área e do seu progresso.

De maneira complementar, acreditamos que uma avaliação conjunta tem normalmente
os seguintes ingredientes:

• vários sistemas participantes;

• uma organização com conhecimento do assunto e reconhecida idoneidade, a fim de
garantir que todos os participantes se encontrem em igualdade de condições;

• uma forma prática de produzir resultados e de compartilhá-los com os participantes
e com a comunidade;

• a possibilidade prática de comparar esses resultados (por outras palavras, os resul-
tados produzidos pelos vários sistemas/modelos têm de ser minimamente comensu-
ráveis).

Quanto ao último ponto, é importante lembrar que uma avaliação conjunta pressupõe
uma aplicação num dado contexto. Considerando, por exemplo, uma avaliação de “sis-
temas de compreensão de texto”, estão envolvidos vários tipos de textos, um ou vários
domínios fixos. Por isso, sistemas/modelos diferentes, mas igualmente “bons”, podem ser
incomensuráveis, se acontecer de um deles trabalhar sobre acórdãos da Procuradoria da
República, outro sobre resumos de revistas médicas e outro ainda sobre anúncios. Ou seja,
pode não ser possível uma tarefa igualmente “neutra” para todos os sistemas/modelos e, ao
mesmo tempo, justa para os avaliar. Há, no entanto, a possibilidade de fazer a união dos
tipos de texto e problemas relevantes para cada grupo, e medir numa avaliação conjunta
quanto os sistemas pioram quando aplicados a outros ambientes. A prática das avalia-
ções conjuntas provou que a especificação, em comum, de um subconjunto de questões e
respostas sobre uma mesma base permite uma reflexão sobre os problemas concretos, a
forma de avaliação, e as vantagens e desvantagens de diferentes opções, sendo incompa-
ravelmente mais rica do que uma argumentação teórica sobre um conjunto de princípios
independentes da aplicação.

Por fim, as seguintes condições são altamente desejáveis:

• os participantes se reúnam em um ou vários encontros, presenciais ou virtuais, para
que a troca de ideias e a consequente fertilização cruzada possa acontecer da melhor
maneira.
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• as agências de financiamento considerem os resultados e a participação nestas
avaliações não apenas como índice do grau de maturidade da área, mas também (e
principalmente?) como uma atividade que devem absolutamente financiar.

O primeiro item é importante porque a documentação publicada online nem sempre é
submetida a um escrutínio cuidadoso por parte dos participantes, e é preferível uma expo-
sição oral que permita esclarecer dúvidas imediatamente. O debate entre os participantes
e a organização é uma etapa essencial da preparação das avaliações conjuntas, que garante
que todas as opções sejam entendidas e aceitas e evita que os sistemas participem com
outro modelo conceitual que não o subjacente à própria avaliação conjunta em questão.
No entanto, vemos que isso nem sempre é possível, sobretudo quando as avaliações já estão
incorporadas em uma infraestrutura maior, como foi o caso do CLEF (Seção 15.8) ou do
IberlEF (Seção 15.11).

Do mesmo modo, também é útil estabelecer uma discussão após a própria participação,
para reconhecer o que correu bem e o que poderia ser melhorado, e para reforçar a ideia
de que uma avaliação conjunta não deve ser considerada como um acontecimento isolado,
mas sim como um elo na cadeia de progresso de uma área, muito provavelmente levando a
outras edições com um aumento gradual dos desafios oferecidos aos sistemas participantes.

Quanto ao segundo item, reconhecemos que se trata sobretudo de um desejo, e que em
geral temos pouca influência sobre isso.

Idealmente, uma avaliação conjunta tem várias edições, como ilustrado na Figura 15.1.
Além disso, para ajudar a fixar os parâmetros, pelo menos nas edições iniciais, costuma-se
usar um ensaio (trial ou dry-run, em inglês). Isto significa que uma avaliação conjunta é
sempre um acontecimento que decorre num período de tempo alargado.

15.3 Por que participar de uma avaliação conjunta
Ao participar da delimitação de um problema e da discussão relativa às melhores maneiras
de aferição desse problema, passa-se, mais tarde, a ter um ambiente que permite separar o
desenvolvimento de um sistema (a cargo do grupo) do teste de hipóteses (que é fornecido
e gerido por uma organização externa).

Além disso, a existência de prazos externos, o conhecimento dos resultados de outros
sistemas, e a facilidade de comparação e acesso ao estado da arte e ao resultado mí-
nimo garantido (baseline)5, são outros motivos que tornam a participação em avaliações
conjuntas uma experiência valiosa.

É também preciso sublinhar que a existência de uma comunidade de pessoas que se
reconhecem num mesmo objetivo e com as quais é possível discutir ideias e observar as
consequências de opções diferentes, levando a uma fertilização cruzada e a um reconheci-
mento público, é extremamente importante para transformar uma atividade (neste caso,
o processamento computacional da língua portuguesa) numa área científica respeitada e
com visibilidade.

Para que uma avaliação conjunta possa conseguir isto, é no entanto preciso que se baseie
em procedimentos rigorosos e consensuais, que abordaremos na próxima seção.

5O resultado mínimo garantido é o resultado obtido com um algoritmo ingênuo, fácil de implementar e
ao alcance de todos. Só resultados acima desse mínimo são relevantes, visto que, de contrário, o melhor
seria usar o tal sistema básico. Ver também 14.4.8.
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Figura 15.1: O desenrolar de cada edição de uma avaliação conjunta.

Fonte: Adaptada de Santos (2007a, Fig 1-1)

15.4 Como implementar uma avaliação conjunta
15.4.1 Cartografia do problema e da tarefa
Uma questão pertinente, mas que frequentemente passa despercebida, é a própria possi-
bilidade de medir o problema, antes mesmo de avaliar o desempenho na solução.

Sem sabermos a dificuldade (ou entropia, ou perplexidade) de uma dada tarefa, uma
avaliação não pode ser útil, e os números são não-interpretáveis. Outra observação extre-
mamente relevante diz respeito à língua e à possibilidade de comparação com outras
línguas. Uma tarefa resolvida para uma língua pode ainda não estar resolvida para o
português. Ou, ainda, nem todas as tarefas precisam ser relevantes para todas as línguas.
A explicitação de sujeitos omitidos (sujeitos ocultos), pode ser um desafio para a língua
portuguesa, mas certamente não o é para a língua inglesa, por exemplo.

A comparação com outras línguas é muitas vezes uma preocupação de pesquisadores
e proponentes de avaliações6, mas pode ter como consequência a desvalorização da ori-
ginalidade na elaboração dos recursos ou de medidas de avaliação. Na nossa opinião, o
importante é tentar medir o problema e a solução na língua portuguesa, em primeiro lugar.

É fundamental, ao organizar uma avaliação conjunta, definir uma tarefa o mais possível
neutra e compreensível por pessoas, mesmo que não seja necessariamente de utilidade para
o utilizador final. Ou seja, tem de estar clara e bem definida, e poder ser compreendida

6Como pode ser observado dada a proliferação de shared tasks multilíngues.
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(e repetida) por um conjunto de pessoas diferentes.
Por outro lado, a avaliação de uma tarefa bem definida não tem de ser unívoca, no sen-

tido de comparar cegamente com um conjunto de soluções únicas. Na criação de resumos
ou na avaliação de tradução, por exemplo, se, por um lado, é possível avaliar, por outro
lado, não é possível definir uma solução única.

15.4.2 Criação dos recursos
Na prática, há duas formas de organizar uma avaliação conjunta:

• criar um recurso padrão-ouro, feito total ou parcialmente (por meio da revisão de
algum resultado automático) por pessoas desempenhando a tarefa que será feita pelo
sistema ao longo da avaliação; ou usar para tal um recurso já criado anteriormente.

• confiar de algum modo na qualidade dos sistemas participantes, cuja soma de resul-
tados, ordenados, leva a um conjunto de respostas (chamado monte ou “pool”), que
serão posteriormente “apenas” avaliadas pela organização, de modo a constituir um
recurso de avaliação criado a posteriori 7. (Para discussão das formas e con-
sequências desta forma de criação de recursos, ver Zobel (1998) e Braschler; Peters
(2003).)

15.4.2.1 Possibilidade de reuso

Uma questão associada à criação de recursos é a possibilidade de reutilização destes. Este
é um ponto delicado, relacionado aos pressupostos teóricos de uma avaliação (conjunta ou
não), mas, como também se aplica a avaliações conjuntas (que implicam em geral mais
trabalho na criação dos recursos), merece ser discutido aqui: recursos criados com uma
dada abordagem teórica não podem ser simplesmente transpostos para outra abordagem,
sob perigo de prejudicar gravemente os sistemas avaliados.

Para dar um exemplo concreto: os lugares no HAREM (Seção 15.7) eram apenas aqueles
que seriam interpretados como lugares por um leitor, não entidades que representassem
um país ou uma cidade como organizações ou grupos de pessoas. Se se transferissem
os recursos do HAREM para uma avaliação como foi feita no CoNLL (Sang, 2002) ou
no ACE (Doddington et al., 2004) para o inglês, em que entidades geopolíticas deveriam
ser classificadas como lugares, ter-se-ia de reclassificar todos esses casos, sob pena de
prejudicar os sistemas que concorriam com esses pressupostos. Veja-se Santos (2007c)
para uma discussão detalhada das diferentes filosofias de avaliação de reconhecimento de
entidades mencionadas.

Concluindo, não há recursos neutros e, portanto, embora indiquemos a reutilização
sempre que possível do muito trabalho que já foi feito, resumido na Seção 15.15, é preciso
sempre compreender o contexto e a definição da tarefa subjacente.

Para isso, nunca é demais insistir numa documentação detalhadas das opções tomadas,
para que o reuso possa ser feito de maneira informada e consciente.

7Esta estratégia pode ser usada em avaliações conjuntas para a tarefa de encontrar documentos e/ou
respostas específicos (i) em coleções com milhões de documentos, o que é uma tarefa humanamente
impossível, ou (ii) em grandes coleções de textos, mas com uma equipe limitada.
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15.4.3 Medidas de avaliação
As medidas por que se pauta uma avaliação conjunta são a sua pedra de toque. Ver
também a Seção 14.5.

Conforme já referido, medir só faz sentido se a medida for adequada, isto é, se os valores
numéricos apresentarem uma relação forte com as qualidades que se pretende aferir. A
relação entre as diferenças nas medidas e a importância ou interesse dos casos resolvidos,
ou não resolvidos, pelos sistemas é também pertinente: Voorhees; Tice (2000) notam que
nem todos os casos são iguais, e que não se faz justiça a um sistema se o mesmo peso
é dado às respostas fáceis e às difíceis. Assim, os casos de discordância entre os juízes
humanos e o “gabarito” automático que implementaram acabam por ser, precisamente,
aqueles em que a resposta é mais complicada, e portanto quando é mais necessário ter um
julgamento humano.

Destacamos, todavia, que as questões aqui referidas, embora extremamente pertinentes,
só podem ser colocadas – e discutidas – depois de, idealmente, pelo menos uma avaliação
conjunta ter ocorrido, para que os dados possam ser trabalhados e as condições da avaliação
conjunta avaliadas e melhoradas. Antes disso, contudo, é preciso definir que problema(s)
atacar, e como caracterizá-lo(s).

15.5 Como avaliar uma avaliação conjunta
Sugerimos que, de um modo geral, uma avaliação conjunta poderá ser avaliada

• através da participação que suscitou e da adesão que teve;

• através do material (ferramentas, recursos e publicações) a que deu origem;

• através do impacto que teve nos grupos participantes e na área em geral;

• através da reutilização (ou não) dos recursos nela ou por ela criados;

• através do impacto que esse acontecimento teve no panorama científico nacional ou
internacional.

Em uma escala de tempo mais alargada, o verdadeiro impacto irá se refletir na
constatação de que dali por diante as pessoas passaram a usar os recursos e os conhe-
cimentos produzidos na avaliação conjunta para identificarem os problemas que os seus
sistemas/modelos vão ter que resolver, medirem o desempenho dos ditos, e melhorarem o
estado global da área em causa.

15.5.1 Críticas e limitações
É preciso, no entanto, esclarecer que há críticas válidas a esta forma de avaliação, ou que
o seu abuso pode levar a alguns inconvenientes.

Por um lado, há o perigo de os participantes desenvolverem os seus sistemas para
participar nas competições e não para funcionar na vida real. Isto tanto pode
acontecer pela concentração numa área específica, como considerando cuidadosamente as
questões medidas por uma dada avaliação conjunta e desprezando as que não são objeto
de comparação.

Por outro lado, a existência dos chamados “cotovelos”, que indicam que se chegou a uma
fase em que a maior parte dos sistemas já têm um desempenho aceitável, sinaliza que pode
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ser hora de mudar radicalmente o cenário da avaliação. Hirschman (1998), ao descrever
o MUC8, comenta que, de fato, de uma edição para a próxima, deve-se sempre aumentar
os desafios e evoluir na avaliação; Gaizauskas (2003) sugere que o estudo de avaliações
anteriores sugere novas métricas que, em si, sugerem novos tipos de avaliação... ou seja,
uma atividade de avaliação conjunta deve progredir ao longo das várias edições,
aprendendo com o passado e com os erros e sucessos dos sistemas/modelos participantes.

Hirschman também chama nossa atenção para quais partes interessadas estão envolvi-
das em uma avaliação específica: o setor, os usuários, os pesquisadores ou os financiadores?
As avaliações até agora organizadas para o português privilegiaram a qualidade e os méto-
dos, mas não a eficiência ou o preço, e muito menos a sustentabilidade do ponto de vista
de uma agência de financiamento.

O principal perigo de uma avaliação conjunta talvez seja, contudo, que as medidas
ou o cenário não sejam adequadas ao problema ou privilegiem um certo tipo de
funcionamento. Um exemplo seria limitar a priori, em uma tarefa de resposta automática a
perguntas (RAP, QA), o tamanho da resposta em bytes ou tokens9. Afinal, que significado
pode ter o tamanho de uma resposta?

De modo análogo, é importante verificar a relação (e relevância) da tarefa para a
aplicação a que está subjacente, sob pena de a avaliação não ser válida. Por exemplo, é
justificável definir desambiguação de sentidos como uma tarefa separada do processamento
computacional de uma língua? Wilks (2000) critica a própria pertinência de avaliar sepa-
radamente esta tarefa, como foi feito no Senseval10, na esteira do que já Kilgarriff (1997)
tinha argumentado.

Outra objeção é a de que as avaliações conjuntas reduzem o valor de um sis-
tema/modelo a um número, ou a uma série de números, não necessariamente facil-
mente interpretáveis, compreensíveis ou mesmo intuitivamente adequados.

As medidas têm de ser intuitivamente interpretáveis para todo o processo fazer sentido.
Contudo, nem sempre é fácil eleger uma medida quando há muitas variáveis que é preciso
considerar. A este respeito, mencione-se que avaliações conjuntas (canônicas) como o
TREC11 e o CLEF (descrito na Seção 15.8) usam mais de uma dezena de medidas, e em
avaliações para o português como o HAREM e o Págico, usamos também mais do que
uma.

Do mesmo modo, é muito importante compreender a junção dos resultados, quase
nunca simples. Tome-se o seguinte exemplo: num campeonato por equipes, temos um
conjunto de cinco alunos com nota 1 em uma dada disciplina, e uma outra equipe com
uma aluna com nota de 5 mais quatro alunos com nota 0. Embora cumulativamente ambas
as equipes atinjam o mesmo valor se a medida for “soma das notas” (5) ou “média das
notas” (1), as duas equipes – ou os dois sistemas – estão longe de ser semelhantes.

Nas avaliações conjuntas é importante que a tarefa escolhida – o conjunto de tópicos, o

8MUC, Message Understanding Conference, é uma avaliação conjunta para PLN em inglês, mais tarde
expandida para mais línguas, e que foi fundamental para a definição de avaliação conjunta para o
português.

9Foi o que aconteceu no TREC QA, uma avaliação conjunta de respostas a perguntas, o que foi amarga-
mente discutido na comunidade de PLN da altura.

10O Senseval (https://web.eecs.umich.edu/~mihalcea/senseval/overview.html) foi uma avaliação de
sistemas dedicados à tarefa de desambiguação de sentidos, e que deu origem ao SemEval, avaliação
dedicada a análises semânticas (https://en.wikipedia.org/wiki/SemEval).

11O TREC, Text REtrieval Conference (Conferência de Recuperação Textual), teve início em 1992 e, depois
disso, passou a desempenhar anualmente o mesmo papel na recuperação de informações que o MUC
desempenhou na extração de informação, consulte Harman (1998).

©2024 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licença Creative Commons
Atribuição-NãoComercial-SemDerivações 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

325

https://web.eecs.umich.edu/~mihalcea/senseval/overview.html
https://en.wikipedia.org/wiki/SemEval


https://brasileiraspln.com
/livro-pln/3a-edicao/

Capítulo 15 Avaliação conjunta em português

conjunto de perguntas – seja suficientemente variada e representativa para que possam
de fato avaliar um sistema. A questão de garantir um número suficiente de perguntas e de
confirmar se as diferenças entre sistemas são estatisticamente significativas foram tratadas
por exemplo por Buckley; Voorhees (2000) para o TREC, por Chinchor (1992) para o
MUC e por Voorhees; Tice (2000) para respostas a perguntas no TREC. Para o português
e para o HAREM, ver Cardoso (2006). Ver também a Seção 14.4.7.

Ainda uma última crítica – que embora pertinente, não invalida o modelo de avaliação
conjunta –, é que as avaliações conjuntas em geral não consideram a “experiência do utili-
zador”, nem outras qualidades “periféricas” (ou mais dificilmente mensuráveis), tais como
qualidade científica, qualidade da documentação, forma de apoio ao utilizador ou maneira
como recuperam de erros, inovação, consistência, facilidade de manutenção, legibilidade
do código etc.

Esta observação só indica que a aferição do valor e da utilidade de um sis-
tema/modelo não se esgota com uma avaliação conjunta: outros tipos de
avaliação podem também ser necessários. Contudo, em alguns casos, pode se juntar a
uma avaliação conjunta um painel de especialistas que pontuam algumas destas propri-
edades (como nas Morpholympics (Hausser, 1996) organizadas por Hausser em 1994),
assim como se podem idealizar avaliações conjuntas com um perfil claro de utilizadores
em mente.

Passamos agora à apresentação das avaliações conjuntas para a língua portuguesa que
organizamos ou conhecemos, utilizando um recorte estritamente temporal.

15.6 Morfolimpíadas: análise morfológica (2003-2004)
A primeira tarefa para a qual organizamos uma avaliação conjunta foi a análise mor-
fológica. As Morfolimpíadas foram motivadas pelo fato de a língua portuguesa ter um
paradigma flexional rico, ao mesmo tempo que, na época, havia um número razoável de
grupos que tinham algum tipo de processamento morfológico em seus sistemas.

Os participantes receberam os materiais de teste (613 textos) em três formatos: texto
corrido, uma unidade (“token”) por linha, e lista de tipos. Incluímos, nesses textos ou
listas, os itens de nossa lista padrão-ouro12: 200 formas que, por sua vez, correspondiam
a 345 análises diferentes. Os sistemas participantes deveriam então retornar todos os três
materiais de teste morfologicamente analisados, sem saber quais palavras seriam avaliadas.

Embora a análise morfológica pareça uma tarefa simples, para produzir uma comparação
justa de sistemas com objetivos muito diferentes foi preciso elaborar resultados de acordo
com três eixos:

1. análise morfológica propriamente dita

2. verificação ortográfica

3. radicalização13

12Na Linguateca usamos “lista dourada” (golden list) e “coleção dourada” (golden collection). É importante
explicitar esta terminologia aqui para tornar compreensíveis os artigos anteriores e permitir a sua
subsequente procura bibliográfica...

13Esta tarefa é chamada em inglês stemming e é usada em recuperação de informação; é parecida com
lematização mas não pressupõe análise linguística.
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Além disso, talvez o resultado mais interessante das Morfolimpíadas tenha sido a cons-
tatação de que havia – e pensamos que ainda há – uma considerável discordância teórica
sobre a forma adequada de fazer a análise morfológica do português, conforme descrito
em Santos et al. (2003).

E, de maneira complementar, podemos dizer que as Morfolimpíadas levaram a um
grande aprendizado sobre como avaliar, cooperativamente, uma determinada aplicação.

Todos os resultados, dados e programas (em Perl) usados para organizar as Morfolim-
píadas foram divulgados na página da Linguateca dedicada a esta avaliação - onde ainda
podem ser encontrados14.

15.7 Primeiro e Segundo HAREM: avaliação de entidades,
relações e expressões temporais (2005 e 2007-2008)

O HAREM é um exemplo paradigmático de uma avaliação conjunta que condiz com a
maior parte das afirmações genéricas feitas no presente capítulo.

15.7.1 Reconhecimento de entidades mencionadas
HAREM é a sigla (recursiva) de “HAREM - Avaliação de Reconhecimento de Entidades
Mencionadas”. A tarefa ainda não havia sido tentada por nenhum sistema para a língua
portuguesa, portanto, esse foi um caso claro de tentativa de alavancar uma área desconhe-
cida para o português. Conforme indicado na página de motivação do Primeiro HAREM,
o reconhecimento de entidades mencionadas (REM, ou NER, em inglês)15 era uma tarefa
“leve” em termos de carga teórica (com isso queremos dizer que não havia campos diferen-
tes com posições irredutíveis entre os interessados, diferentemente do que pode ser dito
sobre a análise sintática, por exemplo)16.

Após um debate extenso e uma experiência de anotação preliminar de textos, que levou
à fixação da terminologia e à escolha de quais problemas resolver, resultando em extensas
diretivas de anotação, foi criada a Coleção Dourada (recurso padrão-ouro) do Primeiro
HAREM, tomando especial cuidado na formalização de várias alternativas possíveis e na
definição das tarefas que seriam comparadas entre os sistemas.

Após a avaliação propriamente dita, que incluiu a criação de uma arquitetura de ava-
liação, os recursos coleção dourada e programas de processamento dos resultados foram
tornados públicos.

Todo o processo permitiu medir o estado do reconhecimento de entidades para o portu-
guês, ao mesmo tempo que se identificaram questões ainda não resolvidas e se produziram
estudos e observações – a nível da arquitetura, das métricas, e da influência do gênero
textual– cujo interesse extravasa o simples processamento computacional da nossa língua.

Diferentemente de outras avaliações de NER internacionais, como o MUC e o ACE, no
HAREM (i) utilizamos um conjunto de classes variado, derivado de uma leitura preliminar
de textos de gêneros variados (e que, portanto, continham entidades de natureza semântica
variada), e (ii) oferecemos às equipes participantes a possibilidade de escolher em quais
classes de entidades gostariam de competir. Ou seja, os sistemas poderiam escolher em

14https://www.linguateca.pt/Morfolimpiadas/
15Notamos que o termo “entidades nomeadas” também tem sido utilizado em português.
16No entanto, embora o reconhecimento de entidades mencionadas pareça uma tarefa simples, a literatura

apresenta uma grande quantidade de abordagens, definições e estruturas de avaliação diferentes, ver
Jiang et al. (2016).
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quais classificações gostariam de ser avaliados, por exemplo, apenas LOCAL ou PESSOAS,
ou TEMPO – o que obrigou a organização a desenvolver medidas de avaliação específicas,
ver Seco et al. (2006).

Além disso, uma característica importante de ambas as edições do HAREM (e que
também difere do MUC e do ACE), é a possibilidade de uma mesma entidade seja
classificada, em contexto, de mais de uma maneira. Assim, em uma frase como

Eu gosto muito do Brasil

“Brasil” pode estar fazendo referência a um LOCAL; ou aos moradores do local ou à
equipa braileira (classe PESSOA), ou, ainda, à organização política/Estado (classe OR-
GANIZAÇÂO). Se mais do que uma interpretação fosse válida no contexto em que ocorre,
todas deveriam estar marcadas.

Essas escolhas, por sua vez, se permitiram uma fotografia rica do que era possível em
REM em português, tiveram como consequência a impossibilidade de comparação direta
com os resultados de avaliações para outras línguas.

O Segundo HAREM (2006-2008) teve como principal diferença com relação ao pri-
meiro a existência de três subtarefas, propostas pela comunidade (duas tarefas novas, além
do HAREM “clássico”):

• tarefa de identificação temporal (Baptista et al., 2008; Hagège et al., 2009), orga-
nizada pelo grupo proponente, ficando a equipe da Linguateca a cargo da anotação
e criação do recurso padrão-ouro e da avaliação.

• ReRelEM, tarefa de identificação de relações semânticas entre as entidades
do HAREM (Freitas et al., 2008a, 2009b), completamente a cargo da equipe da
Linguateca.

A Figura 15.2 apresenta as classes e subclasses utilizadas no Segundo HAREM, na tarefa
“clássica”.

15.7.2 Identificação, classificação e normalização de expressões
temporais

Esta tarefa, chamada informalmente do TEMPO, ou de reconhecimento de entidades
temporais, foi idealizada por um grupo participante (Baptista et al., 2008) inspirada em
avaliações de referência temporal para o inglês, nomeadamente o TempEval (Verhagen et
al., 2010), e a proposta de anotação TimeML (Saurı́ et al., 2006).

É preciso explicar que a tarefa expandia a anotação já existente no Primeiro HAREM
(e que tinha tipo e subtipo), definindo mais atributos, que foram chamados atributos
estendidos, a saber: sentido, tempo-ref, val-delta e val-norm.

Como relatado em Mota et al. (2008), um subconjunto da coleção dourada do HAREM
foi anotado com esta referência temporal mais fina, assim como programas específicos para
a avaliar foram desenvolvidos e depois disponibilizados.

Esta tarefa teve sete participantes, embora nem todos tentassem resolver os mesmos
problemas (apenas dois tentaram obter a referência temporal e um o sentido e a normali-
zação).
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Figura 15.2: Categorias, tipos e subtipos utilizados no Segundo HAREM.

15.7.3 ReRelEM - relações entre entidades
O objetivo do ReReLEM era identificar um conjunto de relações entre as entidades do
HAREM. A organização escolheu – após uma análise minuciosa do material textual – as
quatro relações a seguir: IDENTIDADE, INCLUSÃO, LOCALIZAÇÃO e OUTRO.

Uma entidade específica pode obviamente estar relacionada a várias outras, como no
Exemplo 15.1, que representa a informação de que a EM b13 está relacionada a b3 e b5
pela relação de identidade, e a b11 pela relação de ocorrência.

Exemplo 15.1.

depois de partir em vantagem pontual no <EM ID="b13" CATEG="ACONTECIMENTO"
TIPO="ORGANIZADO" COREL="b3 b5 b11" TIPOREL="ident ident ocorre_em"> Campe-
onato do Mundo</EM>

Como é exatamente a mesma coisa dizer que A ocorre em B, ou que B é a localização de
A, e se A é idêntico a B e B inclui C, então A também inclui C, e assim por diante, desen-
volvemos um conjunto de regras para que todas as relações logicamente válidas possíveis
fossem preenchidas automaticamente, inspiradas em Vilain et al. (1995) no MUC.

A coleção padrão-ouro do ReRelEM (um subconjunto da coleção padrão-ouro do HA-
REM), continha 12 textos e 573 entidades mencionadas. Após a expansão automática, a
coleção continha 6.477 relações.
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Todo o material das duas edições do HAREM, incluindo programas de avaliação e
corpora anotados, estão disponíveis17.

15.8 CLEF: Recuperação de Informação e QA (2003-2009)
Em 2003, a Linguateca começou a colaborar com o CLEF (acrônimo de Cross-lingual
Evaluation Forum), um fórum de avaliação multilíngue. Do ponto de vista da língua
portuguesa, tomar parte em uma avaliação conjunta com um grande público e muita
experiência parecia uma boa ideia, especialmente em tarefas nas quais a Linguateca não
tinha nenhuma experiência, como recuperação de informações (RI) e resposta automática
a perguntas (RAP, QA). Além disso, o bônus adicional de conseguir participantes não
lusófonos para tarefas multilíngues parecia uma maneira de colocar o português no mapa.

Por isso, a Linguateca fez parte da organização do CLEF de 2003 a 2009, e gradualmente,
passou para a organização de tarefas mais inovadoras, como o GeoCLEF, o GikiP e o
GikiCLEF, além de ajudar no ImageCLEF, no WebCLEF, no ResPubliQA e no LogCLEF.

Ao contrário do que se poderia esperar, contudo, sempre houve menos participantes de
processamento em português no CLEF do que no HAREM.

15.8.1 CLEF clássico
A tarefa mais clássica do CLEF é uma tarefa padrão de recuperação de informações em
um ambiente multilíngue. Dada uma coleção de documentos e um conjunto de tópicos,
os sistemas participantes devem fornecer um conjunto classificado de documentos sobre o
tópico. Seja de forma monolíngue (pesquisando tópicos expressos em português em uma
coleção de documentos em português) ou multilíngue (por exemplo, pesquisando tópicos
expressos em francês em uma coleção em português, ou vice-versa), ou de forma multilíngue
em todas as coleções.

Adicionar o português significou, na prática, três questões, discutidas detalhadamente
em Santos; Rocha (2003), Rocha; Santos (2007):

• disponibilizar uma coleção de textos – a coleção CHAVE –, com textos completos de
dois jornais principais, um de Portugal e outro do Brasil, de 1994 e 1995.

• criar tópicos apropriados para a coleção, bem como para consultas multilíngues.
Por exemplo, nos esforçamos por obter tópicos sobre países lusófonos que também
estivessem presentes em coleções de outros idiomas e para encontrar, por exemplo,
temas finlandeses que ocorressem na coleção portuguesa e também na finlandesa.
(Esses tópicos também precisaram ser traduzidos para o inglês, e nós precisamos
traduzir os tópicos de outros idiomas para o português.)

• avaliar os resultados na coleção em português, pois vários documentos de cada tópico
tiveram que ser marcados como relevantes ou irrelevantes. Para se ter uma ideia
do tamanho, em 2004 foram avaliados 22.311 documentos, com uma média de 446
documentos por tópico.

Após a realização da avaliação, tornamos públicos os tópicos e seus julgamentos binários
na coleção CHAVE18, para que os sistemas pudessem usá-los para treinamento.
17https://www.linguateca.pt/aval_conjunta/HAREM/
18https://www.linguateca.pt/CHAVE/
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15.8.2 Resposta automática a perguntas (QA@CLEF)
A tarefa de resposta a perguntas19 seguiu uma configuração de avaliação semelhante na
mesma coleção, mas em vez de tópicos, foram criadas perguntas (classificadas pelo tipo
de resposta esperada) e, em vez de documentos relevantes, foram avaliadas respostas
específicas. Antes de sugerir uma pergunta, tivemos que verificar se a resposta poderia
ser encontrada na coleção, de preferência em mais de um documento, para que a pergunta
pudesse ser usada no QA@CLEF. Todas as respostas a uma determinada pergunta foram
agrupadas e disponibilizadas junto com a coleção CHAVE.

Como resultado da organização da trilha20 QA de 2003 a 2008 (correspondente aos anos
de 2004, 2005, 2006, 2007 e 2008), foram criadas e disponibilizadas 4380 perguntas em
português, juntamente com suas respostas na coleção CHAVE. (Deve-se observar que as
perguntas foram coletadas coletivamente por todos os organizadores, uma vez que QA era
tanto monolíngue quanto multilíngue. Essa é a razão pela qual nem todas as perguntas
têm respostas na coleção CHAVE, que é em português – elas têm respostas em outras
coleções, por exemplo, na italiana.)

É importante relatar que, embora essa tenha sido a configuração no início, a tarefa de
QA foi aprimorada e enriquecida de uma edição para a outra, e quem se interessar por QA
multilíngue no CLEF pode ler todos os documentos de visão geral, também porque havia
várias subtarefas. Aqui, comentamos apenas algumas aspectos relevantes para a parte em
português.

Por exemplo, a partir de 2006, além de fornecer uma resposta, era necessário fornecer
uma justificativa para ela usando a coleção, para evitar que os sistemas soubessem a
resposta de outras fontes, como a Internet ou suas próprias bases de conhecimento. Isso
levou a uma classificação quíntupla das respostas: corretas (e justificadas), inexatas, não
justificadas, erradas e ausentes (Magnini et al., 2007).

Além disso, as perguntas foram criadas em grupos sobre um tópico, aceitando, por
exemplo, correferência entre elas, em vez de apenas perguntas independentes (Giampiccolo
et al., 2008).

Por fim, foram adicionadas perguntas de lista, ou seja, perguntas que exigiam uma lista
fechada ou aberta como resposta, bem como perguntas temporalmente restritas.

Os recursos para o português do QA@CLEF estão disponíveis na coleção CHAVE21.

15.8.3 GeoCLEF
O principal objetivo do GeoCLEF (Gey et al., 2007) era desenvolver e avaliar a recupe-
ração de informações geográficas. A ideia era criar tópicos que exigissem conhecimento
geográfico e, portanto, raciocínio. Dois exemplos de tópicos são

• Cidades em um raio de 100 km de Frankfurt

• Malária nos trópicos

que ilustram, respectivamente, regiões delimitadas com precisão e regiões vagas.
Os recursos para o português do QA@CLEF estão também disponíveis na coleção

CHAVE22.
19No CLEF, o nome em inglês é question answering, QA.
20Uma trilha (track) é uma tarefa específica dentro de uma avaliação conjunta maior.
21https://www.linguateca.pt/CHAVE/
22https://www.linguateca.pt/CHAVE/
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15.8.4 GikiP: Informação geográfica (2008)
O GikiP (Santos et al., 2009) foi uma tarefa piloto do GeoCLEF em 2008. O nome da
tarefa inclui G para geográfico, iki para Wikipedia e P para piloto.

Usando as coleções da Wikipédia já disponíveis para a trilha de QA (em português,
alemão e inglês), a tarefa era responder a perguntas/solicitações de informações que exi-
gissem algum tipo de raciocínio geográfico, fornecendo uma lista de páginas da Wikipédia
como resposta. Isso significava uma espécie de híbrido entre RAP (QA) e IR.

Uma das motivações para usar a Wikipédia em um contexto multilíngue foi o fato de
a Wikipédia ser uma mistura interessante de corpora comparáveis e de tradução, conside-
rando os vínculos linguísticos entre diferentes idiomas.

Apenas três sistemas participaram, e todos os tópicos e respostas estão disponíveis na
página do GikiP23.

15.8.5 GikiCLEF
O GikiCLEF (Santos et al., 2010) englobou 9 línguas (e 10 wikipédias) e recebeu 17
corridas (runs) de 8 participantes, dos quais um do Brasil e outro de Portugal. Foram
preparados 50 tópicos (em 10 “línguas”24), e os sistemas precisavam fornecer os IDs das
páginas da Wikipédia, além de uma justificativa.

Os tópicos foram escolhidos de modo a refletir aspectos culturais, para que não houvesse
uma resposta semelhante em todos os idiomas. Mas, como discutido em Santos; Cabral
(2010), isso teve a consequência perversa de que, para qualquer tópico, havia mais respostas
em inglês e, como os 50 tópicos cobriam culturas e temas muito diferentes, era difícil fazer
generalizações estatísticas. De qualquer forma, o GikiCLEF produziu 1.009 respostas em
um conjunto de 10 wikipédias, disponibilizadas no pacote GIRA25.

Das avaliações organizadas pela Linguateca, esta foi sem dúvida a que exigiu mais
esforço. Mas, no que diz respeito à língua portuguesa, ela quase não se materializou em
progresso: conforme relatado em Santos; Cabral (2010, p. 219), havia apenas um tópico
com tema lusófono: “Estados litorâneos brasileiros”. No entanto, é possível rastrear sua
influência na próxima avaliação conjunta organizada pela Linguateca, o Págico, em que
voltamos a ter desafios somente em português e adicionamos os seres humanos ao circuito,
ou melhor, desenvolvemos uma avaliação em que os humanos também podiam competir.

15.9 Págico: RI complexa sobre culturas de língua
portuguesa (2012)

O Págico (Mota et al., 2012) foi uma avaliação conjunta na área de recuperação de infor-
mação em português cujo objetivo era avaliar sistemas capazes de encontrar respostas não
triviais a necessidades de informação complexas, em língua portuguesa. A ideia inicial, no
Págico, era, usando perguntas relacionadas à cultura dos países lusófonos, tornar a
avaliação também relevante para a participação humana - por exemplo, estudantes de por-
tuguês como língua estrangeira ou pesquisadores da cultura portuguesa e brasileira. Hoje,

23https://www.linguateca.pt/GikiP/
24Há dois padrões de escrita da língua norueguesa, cada um com a sua wikipédia, e daí a disparidade entre

9 e 10.
25https://www.linguateca.pt/GikiCLEF/GIRA/

©2024 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licença Creative Commons
Atribuição-NãoComercial-SemDerivações 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

332

https://www.linguateca.pt/GikiP/
https://www.linguateca.pt/GikiCLEF/GIRA/


https://brasileiraspln.com
/livro-pln/3a-edicao/

Capítulo 15 Avaliação conjunta em português

podemos pensar no Págico como um precursor de conjuntos de dados (datasets)
que comparam desempenho humano e das máquinas ao responder a perguntas.

O nome Págico é uma brincadeira com as palavras “página” e “mágico”, e o Págico teve
sete participantes (apenas dois com sistemas automáticos). Foi a única avaliação conjunta
organizada pela Linguateca em que nenhuma equipe ou pessoa brasileira participou (em-
bora tenha sido co-organizado por uma universidade brasileira, a PUC-Rio, e ironicamente
a maioria dos tópicos do Págico diziam respeito ao Brasil). Um dos motivos para a pouca
participação talvez tenha sido a dificuldade da tarefa, ou o fato de a tarefa subjacente não
ser uma prioridade para a maioria das pessoas que trabalhavam com PLN em português,
ou, ainda, a impossibilidade de disponibilizar um conjunto de treino para que as equipes
treinassem seus modelos, em um momento em que o aprendizado de máquina já tinha
muitos adeptos no PLN.

Especificamente, o objetivo do Págico era responder a 150 perguntas sobre cultura
lusófona com base na Wikipédia em português, que tivessem respostas não triviais, no
sentido de que não seriam cobertas por uma única página ou hub. Em outras palavras,
estávamos visando respostas agregadas: obter uma lista justificada, dada uma necessidade
de informação específica, recompensando não só a quantidade mas também a variedade
das respostas.

Os tópicos/questões tentaram abranger todos os lugares onde se fala português, e fo-
ram distribuídos entre Letras, Artes, Geografia, Cultura, Política, Esportes, Ciências e
Economia. Alguns exemplos de perguntas/tópicos podem ser vistos na Quadro 15.1.

Quadro 15.1. Exemplos de perguntas no Págico

Locais mencionados nos Lusíadas
Museus em capitais de países lusófonos
Políticos da África lusófona que estudaram na União Soviética
Compositoras brasileiras de samba
Filmes sobre o Cangaço
Além do samba, que outros gêneros musicais são populares no Carnaval Brasileiro?
Praias de Portugal boas para a prática de surf
Movimentos culturais surgidos no Nordeste do Brasil
Matemáticos de língua portuguesa que estudaram ou trabalharam em Itália

A criação dos tópicos foi concomitante à coleta de possíveis respostas, a fim de permitir,
posteriormente, o cálculo de uma “pseudo-abrangência” (e correspondente pseudo-medida
F)26.

No Págico, propusemos várias medidas diferentes para avaliar a participação: além da
precisão e da (pseudo)-abrangência habituais, usando todas as respostas corretas agrupa-
das e as respostas já coletadas pelos organizadores, acrescentamos uma precisão relaxada
(sem avaliar a justificativa) e mais duas medidas novas: originalidade e criatividade.

A originalidade, que é medida por corrida e por participante (caso um participante
tenha enviado mais de uma participação), recompensa as respostas corretas que foram
dadas somente naquela corrida/por aquele participante.

A criatividade, por outro lado, é uma medida que pontua (uma corrida ou um partici-
pante) de forma inversamente proporcional ao número de corridas diferentes (ou partici-
pantes) que forneceram a mesma resposta.
26Pseudo, porque não sabemos todas as respostas que se encontram na Wikipédia. Só conhecemos as que

são certas e forem encontradas pelo conjunto de sistemas.
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De forma não surpreendente, os participantes humanos foram mais criativos e originais,
mas é também interessante constatar que os sistemas conseguiram encontrar algumas
respostas que não foram encontradas pelos participantes humanos.

Todos os dados (incluindo a coleção da Wikipédia de 25 de abril de 2011 em XML,
composta por 681.058 documentos), o conjunto de respostas e os resultados foram disponi-
bilizados no recurso que chamamos Cartola27, e publicamos um volume especial da revista
Linguamática com artigos descrevendo a avaliação e os resultados do Págico (Santos et
al., 2012).

15.10 ASSIN e ASSIN 2: similaridade semântica e
inferência (2016 e 2019)

A primeira ASSIN, Avaliação de Similaridade Semântica e de INferência textual, foi or-
ganizada pelo NILC e a sua reunião final decorreu como um satélite do PROPOR 2016
(Fonseca et al., 2016d).

Como o seu nome indica, tinha dois objetivos, nomeadamente avaliar a inferência textual,
e a similaridade semântica. A organização propôs, portanto, duas tarefas separadas, ambas
sobre pares de frases:

• dadas duas frases, avaliar qual a semelhança de sentido entre elas, numa escala de 1
a 5;

• dadas duas frases, avaliar se uma implica a outra, se é uma paráfrase da outra, ou
nenhum destes casos.

Ressalte-se que, embora inspirada por iniciativas relacionadas para o inglês, a ASSIN
desenvolveu um método original para obter os pares de frases iniciais (que depois foram
selecionados e eventualmente ligeiramente modificados pela organização), com base em
notícias do Google news em português do Brasil e em português de Portugal (a ASSIN
separou as duas variantes em dois recursos distintos). Ou seja, ao contrário do feito
anteriormente, basearam-se em pares de frases reais e não em frases criadas por peritos.

Seis sistemas diferentes participaram na tarefa de similaridade, e quatro na de inferência
textual.

A ASSIN propôs também sistemas de resultado mínimo garantido (baselines) que, ines-
peradamente, se mostraram bastante bons. Os recursos criados no âmbito da ASSIN,
assim como os programas de avaliação, encontram-se acessíveis na página da ASSIN28.

Alguns anos depois, um conjunto mais alargado de pesquisadores (incluindo o primeiro
autor da ASSIN 1) organizou a ASSIN 2 (Real et al., 2019, 2020), que se caracterizou por
tornar a tarefa mais simples, de duas maneiras:

• Os pares de frases foram gerados por seres humanos em vez de serem encontra-
dos através da tećnica inovadora da ASSIN 1: mais especificamente, foram gerados
através da tradução de um recurso inglês para o português brasileiro seguida de
adaptação manual, resultando em frases mais simples, sem referências temporais
complexas e discurso indireto, típicas do discurso jornalístico29.

27https://www.linguateca.pt/Cartola
28http://nilc.icmc.usp.br/assin/
29Seria interessante avaliar se a causa da maior simplicidade vinha sobretudo da diferença entre as línguas,

ou da diferença entre os gêneros.
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• Em vez de três alternativas na tarefa de implicação textual, passaram a estar em
jogo apenas duas: se havia uma implicação, ou se não havia qualquer relação, mais
uma vez no seguimento da tradição internacional.

Segundo a organização, estas duas modificações levaram os sistemas participantes (nove)
a aumentar significativamente os números de desempenho, e permitiram que fosse mais
simples comparar os resultados com o estado da arte para outras línguas.

Mais uma vez, os recursos – 9.448 pares de frases, divididos em treino, validação e teste
(6500/500/2448) – foram tornados públicos após a conferência final, e estão na página da
ASSIN230. Os programas de avaliação mantiveram-se inalterados.

Este é um exemplo que vai na contramão da tradição/definição de usar avaliações con-
juntas para avançar o estado de arte numa área, visto que a segunda edição da avaliação
foi sobre uma tarefa mais fácil, e também mais reduzida. Para a organização, o esforço
de simplificar a tarefa foi benéfico, não apenas porque os sistemas puderam ter um desem-
penho melhor nesta edição, mas também porque o corpus da ASSIN 2 foi feito com uma
estratégia de anotação comparável a de outras avaliações conjuntas para o inglês (Real et
al., 2019, 2020).

15.11 IberLEF 2019: reconhecimento de entidades e de
relações

No âmbito do IberLEF (Iberian Languages Evaluation Forum) em 2019 foram propostas
três tarefas de avaliação para o português por um grupo de pesquisadores da PUCRS, da
Universidade de Évora e da Universidade da Bahia (Collovini et al., 2019), nas duas áreas
de reconhecimento de entidades mencionadas e extração de relações.

Em relação às entidades mencionadas, um dos objetivos era aumentar o tipo de dados
sobre os quais esta tarefa se aplicava. Documentos clínicos e da polícia foram duas das
inovações trazidas. Também foram distribuídos vários recursos já anotados (incluindo
algumas das coleções do HAREM) para treinamento dos sistemas (que precisassem).

Enquanto a tarefa do ReRelEM foi alargada para cobrir outros tipos de entidades menci-
onadas na segunda tarefa, a terceira tarefa, a tarefa de avaliação de extração de quaisquer
relações entre entidades (não necessariamente nomes próprios) – chamada em inglês open
information extraction – foi pioneira para o português.

Mais especificamente, as três tarefas propostas foram:

• reconhecimento de entidades mencionadas (seis categorias: pessoas, organizações,
locais, valores, tempos e miscelânea) em vários gêneros textuais, e reconhecimento
de pessoas em texto clínico e em documentos da polícia. A avaliação foi feita usando
os programas do CoNLL. Uma característica especial desta avaliação foi que os
sistemas teriam de ser replicados pela organização (na fase de reprodução) para
poderem participar.

• extração de relações entre pessoas, organizações e lugares (ORG-ORG, ORG-PLC,
ORG-PER), ou (opção 1) já marcados como tal no texto (reanotando a coleção do
ReRelEM), ou (opção 2) sem ter as entidades mencionadas marcadas.

• extração de relações em texto livre, sem que sejam necessariamente apenas entre
entidades mencionadas.

30https://sites.google.com/view/assin2/
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Houve cinco participantes na primeira tarefa (que enviaram seis corridas), um na se-
gunda e três na terceira (enviando também seis corridas). Ao todo, participaram seis
instituições nas três tarefas.

As coleções douradas (ou padrão-ouro) – excetuando os textos clínicos e da polícia,
para proteção de dados pessoais –, assim como os programas de avaliação, encontram-se
públicos na página do IberLEF 201931.

15.12 IDPT: Identificação de ironia (2021)
No IberLEF 2021 houve uma nova tarefa para o português, denominada Irony Detection
in Portuguese (IDPT), em que os organizadores (Corrêa et al., 2021) criaram dois recur-
sos com tweets e notícias em português, anotados com essa informação (ironia, ou não),
baseados em jornais e tweets brasileiros.

Esta tarefa recebeu interesse internacional além do lusófono, tendo seis grupos partici-
pantes, um dos quais chinês e outro espanhol. Houve diferenças entre a detecção de ironia
em notícias e tweets, com diferentes tecnologias obtendo o melhor desempenho em cada
tipo de texto.

Para treinamento foram usados corpora já públicos32, contendo 15212 tweets, e os con-
juntos de textos (datasets)33, provindos de três jornais eletrônicos brasileiros: O Estadão,
O sensacionalista e o The Piauí Herald. Os dados de teste encontram-se na página do
IDPT202134.

15.13 ABSAPT: Avaliação de mineração de opiniões por
aspecto (2022)

No IberLEF 2022 aconteceu a tarefa Aspect-Based Sentiment Analysis in Portuguese (AB-
SAPT) (Silva et al., 2022b), que teve como objetivo identificar a opinião (positiva, neutra
ou negativa) sobre aspectos (ou características) de produtos em resenhas para o TripAd-
visor em português, portanto relativos a hotelaria e turismo. Essa tarefa, inspirada por
tarefas congêneres no SemEval35, como a descrita em 2014 por Pontiki et al. (2014), estava
dividida em duas subtarefas: identificar primeiro o aspecto, e depois qual a opinião (em
inglês, sentiment) sobre esse aspecto.

Silva et al. (2022b) listam 40 aspectos diferentes, dos 77 presentes no material de
treinamento.

Houve cinco participantes, todos eles brasileiros. O conjunto de dados de treino e teste
está disponível para uso acadêmico na página dedicada ao ABSAPT202236.

31https://github.com/jneto04/iberlef-2019
32https://github.com/fabio-ricardo/deteccao-ironia/
33https://github.com/schuberty/PLNCrawler
34https://sites.google.com/inf.ufpel.edu.br/idpt2021/data
35https://semeval.github.io/
36https://sites.google.com/inf.ufpel.edu.br/absapt2022/home
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15.14 DIP: Desafio de Identificação de Personagens
(2022-2023)

No âmbito do recente interesse pelas Humanidades Digitais, e mais especificamente pela
leitura distante37, a Linguateca, junto com o NuPILL (Universidade Federal de Santa
Catarina e Universidade Estadual do Maranhão) organizou uma avaliação conjunta deno-
minada DIP (Santos et al., 2023a), cujo objetivo era, para um conjunto de obras literárias
em português, identificar as personagens, as relações familiares entre elas, e algumas suas
características (como os vários nomes por que eram tratadas; a sua profissão; e o seu sexo).

Era, portanto, uma tarefa agregadora de várias tarefas de PLN (reconhecimento de en-
tidades mencionadas, reconhecimento de profissões, reconhecimento de relações familiares
etc.), mas que se referia a uma obra na sua totalidade e não a partes do texto. Para isso,
disponibilizamos 100 obras completas em formato de texto, e 100 obras em formato PDF.
Para 20 de cada conjunto tínhamos laboriosamente criado o padrão-ouro.

Embora tivéssemos vários interessados inicialmente, apenas um sistema participou.
De qualquer maneira, criamos um conjunto de recursos interessantes sobre leitura dis-

tante em português, assim como propusemos métodos de avaliação inovadores (Willrich;
Santos, 2023).

É possível que esses recursos mais tarde possam ser usados por equipes que desenvolvam
novos sistemas baseados em treinamento, como foi a estratégia no caso do IberLEF 2019
em relação ao HAREM e ao ReReLEM.

Os recursos criados, assim como os programas de avaliação, encontram-se disponíveis
na página do DIP38.

15.15 Resumo das avaliações conjuntas
Na Tabela 15.1 listamos as avaliações descritas neste capítulo e os recursos existentes.

Tabela 15.1: Panorâmica das avaliações conjuntas para o português: num indica o número
de participantes. No caso do CLEF, QA@CLEF e GeoCLEF, o número de
participantes é a soma dos participantes de todos os anos.

aval conj ano num recursos
Morfolimpíadas 2003-4 7 https://www.linguateca.pt/Morfolimpiadas/
Primeiro HAREM 2004-6 10 https://www.linguateca.pt/primeiroHAREM/
Segundo HAREM 2007-8 10 https://www.linguateca.pt/HAREM/
CLEF RI 2003-7 34 https://www.linguateca.pt/CHAVE
QA@CLEF 2003-9 23 https://www.linguateca.pt/CHAVE
GeoCLEF 2005-8 10 https://www.linguateca.pt/CHAVE
GikiP 2008 3 https://www.linguateca.pt/GikiP/
GikiCLEF 2009 8 https://www.linguateca.pt/GikiCLEF/
Págico 2012 7 https://www.linguateca.pt/Pagico/
ASSIN 1 2016 6 http://nilc.icmc.usp.br/assin/
ASSIN 2 2019 8 https://sites.google.com/view/assin2/
IberlEF 2019 6 https://github.com/jneto04/iberlef-2019
IDPT 2021 6 https://sites.google.com/inf.ufpel.edu.br/idpt2021/data

37Uma abordagem computacional dos estudos literários, iniciada por Moretti (2013) e chamada distant
reading em inglês.

38https:/www.linguateca.pt/DIP/
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ABSAPT 2022 5 https://sites.google.com/inf.ufpel.edu.br/absapt2022/
DIP 2022-3 1 https:/www.linguateca.pt/DIP/

15.16 Considerações finais e lições aprendidas
Neste capítulo tentamos fazer uma panorâmica das avaliações conjuntas (e das “tarefas
compartilhadas”) que têm havido para o português.

É importante mencionar que existem artigos muito completos que documentam a his-
tória de avaliações conjuntas em outras línguas. Citamos apenas alguns aqui: Hirschman
(1998) para o MUC, Harman (1998) para o TREC, Braschler; Peters (2004) para o CLEF,
Kando (2002) para o NCTIR e Edmonds; Kilgarriff (2002) para o Senseval. Além disso,
as avaliações mais atuais têm páginas eletrônicas que são referência fundamental, como
as páginas do SemEval, de avaliação semântica e as avaliações associadas às conferências
ConLL39.

Por fim, gostaríamos de comentar algumas lições aprendidas (visto que participamos na
organização da maioria das avaliações), assim como aprimorar a diferença entre avaliação
conjunta e tarefa compartilhada, com base na panorâmica anterior. Deixamos aos leitores
a tarefa de avaliar as avaliações existentes através dos parâmetros que indicamos neste
capítulo, e de outros que pareçam relevantes.

Refletindo sobre o papel que a avaliação conjunta tinha para a Linguateca (e que também
é consequência de seus objetivos, como indicamos no início do capítulo), e a prática do
IberLEF, ou, o que chamamos provisoriamente aqui de “tarefas compartilhadas”, parece
haver duas diferenças sistemáticas:

1. Tentativa de definição de uma tarefa por um conjunto de pessoas antes da construção
dos recursos de avaliação, vs. o compartilhamento (ou partilha) de uma tarefa já
conhecida/desempenhada pelos proponentes da tarefa, geralmente com recursos já
existentes;

2. Separação estrita entre os organizadores da avaliação e os participantes (no caso de
uma avaliação conjunta), e alguma sobreposição (no caso de uma tarefa comparti-
lhada), em que muitas vezes são os próprios proponentes os principais interessados
em participar.

Em consequência destas duas diferenças, existe mais interesse em documentar o pro-
cesso e os recursos quando existe uma instituição ou grupo que apenas organiza, o que é
revelado pela quantidade de documentação produzida no âmbito das avaliações conjuntas
organizadas pela Linguateca, nomeadamente três livros e dois volumes dedicados de uma
revista. Além disso, algo que também percebemos é a inexistência de documentação em
português nas tarefas compartilhadas (até agora).

Seja como for, em vez de sugerir uma dicotomia, gostaríamos apenas de chamar a
atenção para as opções envolvidas. Estamos na presença de um contínuo que tem
como objetivo avaliar vários sistemas para a língua portuguesa e, mais do que isso,
avançar o estado da arte e da técnica nessa área.

39https://www.conll.org/
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Geração de linguagem natural

Thiago Castro Ferreira
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Publicado em: 20/11/2024

16.1 Introdução
Em um dos seus contos mais famosos, o escritor Argentino Jorge Luis Borges introduz
a Biblioteca de Babel. Arquitetada de forma hexagonal1, a biblioteca descrita armazena
todos os textos gerados a partir da combinação de 23 caracteres do alfabeto romano: A-Z,
espaço, vírgula e ponto, como na Figura 16.1.

Figura 16.1: Versão do primeiro parágrafo deste capítulo, encontrado no projeto “The
Library of Babel”.

O conto sugere o cenário (distópico?) onde todos os textos já escritos, assim como todos
que ainda serão escritos, como jornais, livros, este próprio texto e o conto do autor, estão
presentes na biblioteca universal. Apesar de alertar que esta pode ser a questão errada a
ser feita, Gatt; Krahmer (2018) questionam quem poderia escrever todos estes documentos.
Poderia um computador gerar esta biblioteca?

Em teoria, tal questionamento pode ser facilmente respondido através de um algoritmo
simples (mas pouco elegante e eficiente) como o representado no algoritmo da Figura 16.22,
capaz de gerar (em um tempo infinito) tal biblioteca com livros de até 50 mil caracteres.

1A figura geométrica sem curvas mais próxima de um círculo.
2Pseudocódigo gerado por GPT-4 Turbo e traduzido e revisado pelos autores.
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Um exemplo mais elaborado é o gerado pelo projeto The Library of Babel3 que, de fato,
disponibiliza uma variação da biblioteca descrita pelo autor argentino. De maneira digital,
o projeto disponibiliza uma biblioteca de câmaras hexagonais, cada uma com 4 paredes
de estantes, cinco estantes por parede e 32 volumes por estante. Cada volume consiste
em um texto de 410 páginas representando combinações dos 23 caracteres. O projeto,
que talvez seja a melhor concretização da ideia de Borges, nos permite buscar por trechos
de até 3200 caracteres, como, por exemplo, uma versão representada em 23 caracteres
do parágrafo anterior, presente na página 329 do volume 26 da quinta estante da quarta
parede de uma das câmaras hexagonais da biblioteca (Figura 16.1). Páginas aleatórias
também podem ser acessadas, como a disponibilizada na Figura 16.3, representando uma
combinação completamente aleatória e sem sentido. Tal exemplo nos permite apontar uma
das deficiências desta biblioteca: apesar de armazenar todo o conhecimento presente em
todos os livros que já ou ainda serão escritos, estes se encontram entre uma vasta gama de
conteúdo sem sentido. Neste contexto, como encontrar e catalogar os textos que, de fato,
contêm um significado?

Figura 16.2: Gerando a Biblioteca de Babel

Voltando ao conto de Borges, talvez mais interessante que a biblioteca em si seja a figura
do bibliotecário. Na vasta quantidade de textos sem significado ou sem ao menos seguir o
padrão gramatical de uma língua como o da Figura 16.3, cabe a este o trabalho de catalogar
os volumes que de fato estejam escritos em uma linguagem natural e contenham um
significado. Neste cenário, seria onisciente o bibliotecário que conseguisse catalogar todo
o conhecimento contido na biblioteca. Como mostramos, até certo ponto uma máquina
poderia gerar a biblioteca de Babel com suas deficiências, mas seria esta capaz de se tornar
a figura sacra do bibliotecário onisciente capaz de adquirir e gerar todos textos relevantes
já escritos ou que serão escritos? Talvez seja a geração de linguagem natural que busque

3https://libraryofbabel.info
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Figura 16.3: Primeira página de um texto buscado aleatoriamente no projeto “The Library
of Babel”.

responder esta pergunta.

16.1.1 Geração de Linguagem Natural
Geração de linguagem natural é o campo de estudo que visa desenvolver soluções com-
putacionais para gerar automaticamente linguagem natural, no formato de texto ou de
voz, a partir de dados linguísticos ou não linguísticos como imagens, vídeos e representa-
ções de significado diversas (Ferreira, 2018; Gatt; Belz, 2010; Reiter; Dale, 2000). Esta
ciência, também conhecida pelo acrônimo GLN (ou NLG, em inglês) remonta o início da
Ciência da Computação, como data o artigo (Yngve, 1961) escrito no século 20 por Vic-
tor H. Yngve4, o qual apresenta o primeiro programa de computador para produção de
sentenças gramaticais em inglês5. O objetivo do autor era avaliar a adequação da gramá-
tica, gerando sentenças sem necessariamente ter um objetivo comunicativo ou significado.

4Professor de Linguística da Universidade de Chicago e do Instituto de Tecnologia de Massachusetts
(MIT).

5As sentenças foram automaticamente geradas a partir do livro infantil chamado Engineer Small and the
Little Train.
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Como expresso no próprio artigo, as sentenças geradas “eram em sua maior parte bastante
gramaticais, embora, é claro, sem sentido”. Em uma relação com a Biblioteca de Borges,
o programa apresentado em (Yngve, 1961) se enquadraria em um bibliotecário capaz de
gerar textos que seguem a gramática da língua inglesa.

Mais tarde, surgem os primeiros sistemas de GLN capazes de gerar texto a partir de um
objetivo comunicativo ou semântico fornecido como entrada. Este é o caso de (Simmons;
Slocum, 1972), por exemplo, que propõe um sistema de geração de sentenças em inglês
a partir de redes semânticas de entrada. Cada vez mais convergindo com o objetivo de
um bibliotecário do conto de Borges, tais sistemas passaram a ser capazes de catalogar
e expressar um significado ou objetivo de comunicação dado como entrada em um texto
gramaticalmente correto expresso em uma ou mais línguas.

16.1.2 Seleção de Conteúdo e Realização Textual
Em GLN, a tarefa de converter a representação semântica em um texto é chamada de
“Realização Textual”. Em outras palavras, sistemas como os propostos por (Yngve, 1961)
e (Simmons; Slocum, 1972) são Realizadores Textuais focados em “como” gerar um texto
que verbalize o conteúdo. Contudo, prévio à etapa de Realização Textual, também cabe
a um sistema de geração de linguagem natural a tarefa de selecionar “qual” conteúdo
deve ser expresso. Esta tarefa é popularmente conhecida como “Seleção de Conteúdo”.
Salvo algumas exceções (Appelt, 1980), diferentes arquiteturas de GLN têm em comum a
organização nessas duas etapas: primeiro a Seleção de Conteúdo, responsável por selecionar
o conteúdo a ser expresso (e.g. uma imagem, um conjunto de textos de contexto a uma
pergunta, um livro a ser sumarizado etc.) seguido da fase de Realização Textual, que
converte o conteúdo selecionado em texto (e.g. descrição de uma imagem, resposta a uma
pergunta, o sumário de um livro etc.).

16.1.3 Avaliação de sistemas de GLN
Um aspecto crítico do projeto de sistemas de GLN é como avaliar a sua qualidade. Ao
contrário de aplicações de interpretação de linguagem natural (e.g. análise de sentimentos,
classificação de textos etc.), cujo objetivo é extrair algum tipo de significado do texto, e
que podem assim ser facilmente avaliadas pela contagem de seus erros e acertos, sistemas
de GLN não podem ser avaliados desta forma. Via de regra, não existe uma forma única
e correta de expressar um significado em forma textual, mas sim diversas alternativas
possíveis com maior ou menor grau de gramaticalidade, fluência e outras características,
o que torna a avaliação de sistemas deste tipo uma questão de pesquisa tão antiga quanto
a própria história destes sistemas.

Assim como o processo computacional de GLN em duas etapas, sua avaliação também
é normalmente feita em duas fases. Os textos gerados por sistemas de GLN são normal-
mente julgados pela sua adequação, i.e. se o texto gerado atende ao propósito ou tarefa
específica para o qual foi criado, e pela sua fluência, i.e. se o texto gerado tem qualidade
linguística, incluindo sua gramática, sintaxe e estilo. Por exemplo, se dado um estímulo
como “Quem é Elis Regina?” um sistema de GLN gerasse o texto “Elza Soares foi uma can-
tora, compositora musical e intérprete de samba-enredo brasileira”, podemos considerar
o resultado como fluente mas não adequado. Por outro lado, se a resposta fosse “Regina
cantora brasileira”, este texto seria avaliado como adequado mas sem fluência.

A avaliação de um sistema de GLN pode ser conduzida de maneira automática ou
manual, esta última também chamada de avaliação humana. De maneira automática,
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destacam-se métricas tradicionais como BLEU (Papineni et al., 2002), METEOR (Lavie;
Agarwal, 2007), chrF++ (Popović, 2017), dentre outras. Estas métricas determinam a
qualidade de um texto gerado automaticamente comparando-o com um texto de referência,
geralmente conhecido como “padrão ouro”. Esta comparação é realizada no nível de tokens,
e quanto mais alto o nível de sobreposição entre os tokens do texto gerado e os tokens do
padrão ouro, maior será o valor destas métricas e, por extensão, da qualidade do texto
gerado. Estudos como (Callison-Burch et al., 2010) mostram que métricas como BLEU
(Seção 32.2.2), a métrica automática mais popular, tende a explicar melhor a fluência de
um texto do que a adequação. Outros estudos, porém, demonstram que tais métricas
tradicionais não correlacionam com avaliações humanas, questionando se as mesmas, de
fato, explicam de maneira fidedigna a qualidade de um texto (Novikova et al., 2017; Reiter,
2018).

Visando resolver os problemas de métricas tradicionais por sobreposição de tokens, mé-
tricas de qualidade estado-da-arte funcionam a partir da comparação dos embeddings ex-
traídos dos textos gerados e o padrão ouro. BLEURT (Sellam et al., 2020), BERTScore
(Zhang et al., 2020) e COMET (Rei et al., 2020) são alguns exemplos de métricas deste
tipo. Estudos demonstram que estas métricas têm maior correlação com avaliações huma-
nas do que as métricas tradicionais (Ferreira et al., 2020), apesar de serem mais custosas
do ponto de vista computacional.

Para a avaliação precisa de um sistema de geração de linguagem natural, as avaliações
humanas são geralmente consideradas a melhor opção. Estas são normalmente conduzidas
na forma de testes cegos onde avaliadores humanos são apresentados a textos a serem
avaliados sem revelar sua autoria. Os avaliadores são geralmente solicitados a atribuírem
uma nota em uma escala Likert (e.g. de 1 a 5, onde 1 é muito ruim e 5 muito bom) em
dimensões como fluência e adequação. Para um guia de melhores práticas sobre a avaliação
humana em GLN, (Lee et al., 2021) pode ser consultado.

16.1.4 Arquiteturas de GLN
Apesar de terem pontos em comum, arquiteturas de sistemas de GLN vêm evoluindo ao
longo do tempo, passando de sistemas tradicionais baseado em regras para sistemas que
representam o atual estado-da-arte, conhecidos por serem orientados a dados e desenvol-
vidos a partir de técnicas de Inteligência Artificial. Neste capítulo, buscaremos explicar
esta evolução a partir de quatro arquiteturas distintas de GLN. Duas destas arquiteturas,
mais tradicionais, são a arquitetura baseada em templates e a arquitetura pipeline. As
outras duas, mais recentes, são as arquiteturas baseadas em Redes Neurais e as baseadas
em modelos pré-treinados, também conhecidas como Inteligências Artificiais Generativas.

16.2 Arquitetura Baseada em Templates
A arquitetura de GLN a partir de templates é a mais simples entre as apresentadas neste
capítulo. Seguindo a mesma divisão em fases de Seleção de Conteúdo e Realização Tex-
tual de outras arquiteturas, neste caso são utilizados templates pré-determinados para
verbalizar cada tipo de conteúdo selecionado. Os templates geralmente contam com mar-
cações específicas - ou tags - que no texto final são substituídas por valores selecionados
na primeira fase da geração.

Reiter; Dale (2000) definem os templates como “textos enlatados” (canned texts) que,
de acordo com a definição, são especificações de conteúdo onde a sequência de caracteres
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a ser usada já foi determinada, embora algum processamento ortográfico ainda possa
ser necessário. Estes processamentos podem incluir, por exemplo, apresentar a primeira
letra da frase como maiúscula se o texto em questão for uma frase completa, colocar (em
certos contextos) uma frase utilizada como título em letra maiúscula, apresentar elementos
específicos do texto em negrito ou itálico para indicar ênfase ou algum outro propósito, ou
ainda determinar a pontuação final da frase dependendo se esta for uma afirmação, uma
pergunta, um imperativo, ou se serve como introdução a uma lista detalhada.

16.2.1 Aplicações
A arquitetura baseada em templates é adotada, por exemplo, em diversos robôs jornalistas
brasileiros na antiga plataforma Twitter. Alguns exemplos são sumarizados a seguir.

• Robotox6 é um robô jornalista criado no projeto “Por trás do Alimento”7 que cria
um tweet na antiga plataforma Twitter a toda nova liberação de um agrotóxico pelo
Governo Federal.

• colaborabot8 é um sistema de linguagem natural criado pelo grupo Colaboradados9

para monitorar o acesso aos portais de transparência pública governamentais. Na
fase de seleção de conteúdo, o sistema identifica os portais web governamentais que
se encontram fora do ar e, na etapa de Realização Textual, cria um texto informando
sobre o problema, para que então o texto seja publicado na antiga plataforma Twit-
ter.

• Rui10 é um robô desenvolvido pelo portal JOTA, e visa identificar e reportar os
processos parados no Supremo Tribunal Federal brasileiro.

• “Elas no Congresso”11 é um robô jornalista de iniciativa da revista AzMina que
acompanha e publica sobre a tramitação de proposições que tratam dos direitos das
mulheres no Congresso Brasileiro.

• Rosie12, do grupo “Operação Serenata de Amor”, analisa e identifica suspeitas em
gastos de deputados federais em exercício de sua função no congresso Brasileiro.

16.2.2 Exemplo – Sistema Rosie
A Figura 16.413 mostra exemplos de publicações feitas pelo sistema Rosie, robô que ana-
lisa e identifica suspeitas em gastos de deputados federais em exercício de sua função no
congresso brasileiro.

Como pode ser deduzido a partir deste exemplos, os textos produzidos seguem o mesmo
template geral:

Gasto suspeito de {TITULO} {NOME} ({PARTIDO}).
Você pode me ajudar a verificar?

6https://x.com/orobotox
7Parceria entre a Agência Pública e Repórter Brasil.
8https://x.com/colabora_bot
9https://colaboradados.github.io
10https://x.com/ruibarbot
11https://x.com/elasnocongresso
12https://x.com/RosieDaSerenata
13Extraída de https://x.com/RosieDaSerenata.
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Figura 16.4: Publicações geradas pelo sistema Rosie.

O template consiste de três tags, TITULO, NOME e PARTIDO, as quais são substituídas pelos
valores selecionados durante a fase de seleção de conteúdo. Por exemplo, consideremos a
lista fictícia apresentada na Tabela 16.1 com nomes de deputados com seus respectivos
partidos e gastos.

Tabela 16.1: Demonstração fictícia da etapa de Seleção de Conteúdo
Título Nome Partido Gasto (R$) Alertas
Dep. Antonio PF 1500 1
Dep. João PJ 500 0
Dep. Maria PK 450 2

Neste exemplo, um gasto poderia ser classificado como suspeito se excedesse a média de
gastos de todos os deputados. Caso esta tabela fosse dada como entrada para a etapa de
Seleção de Conteúdo do sistema, tendo em vista que a média de gastos é de R$ 800, o gasto
do deputado Antonio seria identificado como suspeito. Para publicação de um texto sobre
este gasto, bastaria assim substituir as informações da tabela no template pré-estabelecido:
“Gasto suspeito de Dep. Antonio (PF). Você pode me ajudar a verificar?”

16.2.3 Limitações
Arquiteturas baseadas em templates são possivelmente ideais para verbalização de mensa-
gens simples, mas exibem problemas a medida que o volume de geração e a complexidade
dos textos gerados aumentam. Como pode ser visto na Figura 16.4, os três textos da ima-
gem seguem o mesmo formato geral. Uma estrutura engessada deste tipo pode incomodar
o leitor, como argumentado em (Clerwall, 2014), onde notícias geradas automaticamente
foram avaliadas como “chatas” apesar de também serem avaliadas como mais informativas,
precisas, confiáveis e objetivas que notícias escritas por humanos. Além disso, a abordagem
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baseada em templates apresenta problemas para verbalizar estruturas de linguagem mais
complexas como, por exemplo, as que exigem flexão de tempo, número e gênero. Para o
mesmo exemplo anterior, consideremos que a abordagem Serenata de Amor selecionasse e
gerasse um texto a partir do seguinte template:

Gasto suspeito de TITULO NOME (PARTIDO). Você pode me ajudar a verificar? O
parlamentar possui ALERTAS alertas no mês.

De acordo com ambas mensagens, o gasto suspeito do deputado Antônio, selecionado a
partir dos dados na Tabela 16.1, seria verbalizado da seguinte maneira:

Gasto suspeito de Dep. Antonio (PF). Você pode me ajudar a verificar? O parlamen-
tar possui 1 alertas no mês.

Percebe-se então que a flexão de número está incorreta, já que o deputado possui somente
um alerta no mês, enquanto o objeto direto da segunda mensagem encontra-se no plural.
O mesmo aconteceria para verbalizar gastos suspeitos da deputada Maria, já que o sujeito
da segunda sentença, “O parlamentar”, estaria com a flexão de gênero incorreta. Questões
deste tipo são naturalmente difíceis de lidar em um esquema baseado em templates fixos,
e acabam limitando seu uso em aplicações mais sofisticadas.

16.3 Arquitetura pipeline
A arquitetura pipeline visa gerar linguagem natural por meio de várias transformações da
representação de entrada. Essa entrada é composta de vários módulos especialistas em
diferentes funções do processo. Cada módulo gera uma representação intermediária para
o próximo módulo, até a obtenção do texto final. A arquitetura pipeline é a mais popular
entre as arquiteturas clássicas de geração de linguagem natural, popularizada por Reiter;
Dale (2000) com a proposta de geração automática de linguagem natural em três fases
sequenciais: (1) Planejamento de Documento, ou Macro-planejamento; (2) Planejamento
de Sentença, ou Micro-planejamento; e (3) Realização Textual. A Figura 16.5 demonstra
esta arquitetura.

Figura 16.5: Arquitetura pipeline de Reiter; Dale (2000).

Fonte: (Santhanam; Shaikh, 2019)
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O Planejamento do Documento contempla a seleção do conteúdo e sua estruturação na
forma de de capítulos, seções, parágrafos, sentenças etc. O Macro-planejamento enfoca o
planejamento de cada sentença do texto, incluindo as escolhas lexicais e das formas refe-
renciais a serem usadas para mencionar as entidades-alvo do discurso. Por último, a fase
de Realização Textual é responsável pelos ajustes finais do texto, como a conjugação dos
verbos no formato correto de tempo, aspecto, modo e voz, bem como a concordância entre
substantivos e verbos. Muitas vezes, os realizadores também precisam inserir palavras
funcionais como verbos auxiliares e preposições e sinais de pontuação (Gatt; Krahmer,
2018).

Figura 16.6: Arquitetura pipeline de Castro Ferreira et al. (2019) aplicada como o sistema
“DaMata”, um Robô-Jornalista Cobrindo o Desmatamento na Amazônia Bra-
sileira.

Fonte: (Teixeira et al., 2020)

Mais recentemente, Castro Ferreira et al. (2019) propuseram uma versão adaptada da
arquitetura pipeline de Reiter; Dale (2000) onde cada módulo é implementado com o uso
de redes neurais. A proposta converte uma representação não-linguística de entrada em
texto a partir de seis etapas sequenciais: Seleção de Conteúdo, Ordenação de Discurso,
Estruturação de Texto, Lexicalização, Geração de Expressões de Referência e Realização
Textual. A Figura 16.6 mostra o robô-jornalista “DaMata”, desenvolvido a partir da
arquitetura pipeline de Castro Ferreira et al. (2019) para cobrir o desmatamento na
Amazônia Brasileira.

Na proposta de Castro Ferreira et al. (2019), as três etapas iniciais - Seleção de Con-
teúdo, Ordenação de Discuso e Estruturação de Texto - são parte do Planejamento de
Documento, e visam selecionar, ordenar e estruturar o conteúdo a ser verbalizado em se-
ções. Já no Planejamento de Sentença, o módulo de Lexicalização visa encontrar as frases
e palavras adequadas para expressar o conteúdo a ser incluído em cada frase (Reiter et
al., 2005; Smiley et al., 2016), enquanto a fase de Geração de Expressões de Referência
envolve referenciar as entidades a serem mencionadas do texto (Krahmer; Deemter, 2012).
Por fim, a Realização Textual é responsável pelos últimos ajustes para obter o texto final
no idioma alvo de interesse.
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16.3.1 Aplicações
Até recentemente, a arquitetura pipeline era a mais popular na geração de linguagem
natural, fazendo com que esta abordagem tenha sido aplicada na geração automática de
textos de diversos domínios, como nos esportes (Lee et al., 2017a; Theune et al., 2001),
previsão do tempo (Goldberg et al., 1994; Sripada et al., 2004), previsão de polenização
(Turner et al., 2006), resumos de mergulhos autônomos (Sripada; Gao, 2007), descrições
de eventos em turbinas a gás (Yu et al., 2007), informações do mercado de ações (Kukich,
1983), auxílio no tratamento do tabagismo (Reiter et al., 2003), relatórios de cuidados
intensivos neonatais (Portet et al., 2009; Reiter, 2007), geração de dados enciclopédicos
(Androutsopoulos et al., 2013; Duma; Klein, 2013) e de notícias (Campos et al., 2020;
Teixeira et al., 2020).

Muitos estudos também focaram em aspectos específicos do processo como Seleção de
Conteúdo (Barzilay; Lapata, 2005; Bouayad-Agha et al., 2012; Perez-Beltrachini et al.,
2016), Estruturação de Texto/Agregação (Barzilay; Lapata, 2006; Bayyarapu, 2011), Le-
xicalização (Reiter et al., 2005; Smiley et al., 2016) e Geração de Expressões de Referência
(Castro Ferreira et al., 2018; Castro Ferreira; Paraboni, 2014a; Dale; Haddock, 1991; De-
emter, 2016a; Krahmer; Theune, 2002; Van Deemter et al., 2012).

16.3.2 Exemplo
Para exemplificar a arquitetura pipeline, utilizaremos o exemplo do CoronaReporter (Cam-
pos et al., 2020), robô jornalista desenvolvido com base na arquitetura de Castro Ferreira
et al. (2019) para reportar os casos de COVID-19 no Brasil.

16.3.2.1 Seleção de Conteúdo

A fase de Seleção de Conteúdo do CoronaReporter visa selecionar um subconjunto das
oito mensagens seguintes:

• ACTIVE_CASES: número de casos ativos de COVID-19 no Brasil no dia atual;

• TOTAL_CASES: número total de casos de COVID-19 no Brasil;

• NEW_CASES: número de novos casos de COVID-19 no Brasil no dia atual;

• ACTIVE_CASES_VARIATION_LAST_DAY: variação de casos ativos de COVID-19 no Bra-
sil em comparação ao dia anterior;

• CASES_VARIATION_LAST_DAY: variação de casos ativos e inativos de COVID-19 no
Brasil em comparação ao dia anterior;

• NEW_DEATHS: número de mortes por COVID-19 no Brasil no dia atual;

• TOTAL_DEATHS: número total de mortes por COVID-19 no Brasil;

• DEATHS_VARIATION_LAST_DAY: variação no número de mortes por COVID-19 no Bra-
sil em comparação ao dia anterior;

A Figura 16.7, extraída de Campos et al. (2020), mostra o processo baseado em regras
de Seleção de Conteúdo do robô-jornalista. Caso o número de casos ativos tenha dimi-
nuído em comparação ao dia anterior, este número (ACTIVE_CASES(cases)) e sua variação
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(ACTIVE_CASES_VARIATION_LAST_DAY(variation, trend=low)) são selecionados. Caso
contrário, a variação de casos tenha se mantido ou aumentado, os números do total de
casos (TOTAL_CASES(cases)) e de mortes (TOTAL_DEATHS(deaths)) são selecionados.

Figura 16.7: Módulo de Seleção de Conteúdo do robô-jornalista “CoronaReporter”.

Fonte: (Campos et al., 2020)

Na sequência, o módulo de Seleção de Conteúdo analisa o número de mortes pela do-
ença. Caso o número de mortes seja o maior da série histórica, esta mensagem é sele-
cionada com um atributo que aponta para a ordem de grandeza: NEW_DEATHS(deaths,
highest=True). Caso contrário, o módulo checa se o número de mortes é relevante para
ser informado ao comparar se este é maior que a média de mortes mais o desvio padrão da
série histórica. Em caso positivo, as mensagens correspondentes ao número de mortes no
dia ((NEW_DEATHS(deaths))) e sua variação (DEATHS_VARIATION_LAST_DAY(variation,
trend=high)) são selecionadas.

Por fim, o número de novos casos é analisado da mesma maneira que o número de novas
mortes. Caso o número de casos ativos seja o maior da série histórica, esta mensagem é
selecionada com um atributo que aponta para a ordem de grandeza: NEW_CASES(cases,
highest=True). Caso contrário, o módulo checa se o número de casos ativos é maior que
a média de casos mais o desvio padrão da série histórica. Em caso positivo, as mensagens
correspondentes ao número de casos ativos no dia ((NEW_CASES(cases))) e a variação
(CASES_VARIATION_LAST_DAY(variation, trend=high)) são selecionadas.

Para exemplificar as próximas etapas, consideremos as seguintes mensagens selecionadas:

DEATHS_VARIATION_LAST_DAY(trend="high", variation=0.06)
NEW_CASES(cases=15305, highest=True)
NEW_DEATHS(deaths=824, highest=False)
TOTAL_CASES(cases=218223)
TOTAL_DEATHS(deaths=14817)

16.3.2.2 Ordenação do Discurso

Uma vez feita a seleção de conteúdo, a etapa de Ordenação de Discurso visa disponibilizar
as mensagens selecionadas na ordem que devem aparecer no texto. A ordenação pode ser
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feita por meio de regras ou de técnicas de aprendizagem de máquina, como em Castro
Ferreira et al. (2019).

No nosso exemplo, as mensagens selecionadas poderiam ser ordenadas da seguinte ma-
neira:

TOTAL_CASES(cases=218223)
NEW_CASES(cases=15305, highest=True)
NEW_DEATHS(deaths=824, highest=False)
TOTAL_DEATHS(deaths=14817)
DEATHS_VARIATION_LAST_DAY(trend="high", variation=0.06)

16.3.2.3 Estruturação do Texto

Última fase do módulo de Planejamento de Documento, a estruturação do texto visa
agrupar as mensagens selecionadas em capítulos, seções, parágrafos, sentenças ou outras
unidades textuais de interesse. No nosso exemplo, as mensagens selecionadas e ordenadas
podem ser organizadas em um único parágrafo de duas sentenças da seguinte maneira:

<PARAGRAPH>
<SENTENCE>

TOTAL_CASES(cases=218223)
NEW_CASES(cases=15305, highest=True)

</SENTENCE>
<SENTENCE>

NEW_DEATHS(deaths=824, highest=False)
TOTAL_DEATHS(deaths=14817)
DEATHS_VARIATION_LAST_DAY(trend="high", variation=0.06)

</SENTENCE>
</PARAGRAPH>

16.3.2.4 Lexicalização

A fase de Lexicalização, que é a primeira no Planejamento de Sentença, visa encontrar as
frases e palavras adequadas para expressar o conteúdo a ser verbalizado. No exemplo do
sistema CoronaReporter (Campos et al., 2020), os desenvolvedores definiram templates de
lexicalização para cada estrutura de sentença. Para a primeira sentença do nosso exemplo,
composta pelas mensagens de total (TOTAL_CASES) e novos casos com máxima histórica
de COVID ((NEW_CASES(highest=True))), um exemplo de template seria:

COUNTRY_1 VP[aspect=simple,tense=present,voice=active,
person=COUNTRY_1,number=COUNTRY_1] totalizar CASES_1
NN[number=CASES_1,gender=male] caso de #COVID-19 , CASES_2
NN[number=CASES_2,gender=male] caso a mais de o que
em o dia anterior .

Assim como na arquitetura baseada em templates, tags são usadas para que as referências
às entidades possam ser inseridas pelo módulo subsequente de Geração de Expressões
de Referência. Contudo, os templates de lexicalização da arquitetura pipeline são mais
flexíveis que os da arquitetura baseada em templates ao representar parte das palavras
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abertas em sua forma base, antecedidas pelas informações de como devem ser flexionadas
nas etapas posteriores. Por exemplo, o verbo “totalizar” seria representado no template
da seguinte forma:

VP[aspect=simple,tense=present,voice=active,
person=COUNTRY_1,number=COUNTRY_1] totalizar

Veja que o verbo é definido no aspecto simples, no tempo presente e na voz ativa. Já
a pessoa e o número são definidos de acordo com a entidade a ser referenciada na tag
COUNTRY_1.

No exemplo anterior, todas as sentenças poderiam ser lexicalizadas da seguinte maneira:

<PARAGRAPH>
<SENTENCE>

COUNTRY_1 VP[aspect=simple,tense=present,voice=active,
person=COUNTRY_1,number=COUNTRY_1] totalizar CASES_1
NN[number=CASES_1,gender=male] caso de #COVID-19 ,
CASES_2 NN[number=CASES_2,gender=male] caso a mais
de o que em o dia anterior .

</SENTENCE>
<SENTENCE>

Desde ontem , VP[aspect=simple,tense=past,voice=passive,
person=DEATHS_1,number=DEATHS_1,gender=female] registrar
em COUNTRY_1 DEATHS_1 ADJ[number=DEATHS_1,gender=female]
novo NN[number=DEATHS_1,gender=female] morte , que agora
VP[aspect=simple,tense=present,voice=active,
person=DEATHS_2,number=DEATHS_2] somar DEATHS_2 ,
representando DT[number=singular,gender=TREND_1] um TREND_1
ADJ[number=singular,gender=TREND_1] diário de VARIATION_1 .

</SENTENCE>
</PARAGRAPH>

16.3.2.5 Geração de Expressões de Referência

Após a etapa de Lexicalização, o módulo de Geração de Expressões de Referência do
sistema CoronaReporter tem primeiramente a tarefa de mapear as tags dos templates para
as entidades a serem referenciadas. Em seguida, deve gerar as expressões de referência
para essas entidades, levando em consideração o contexto de cada uma, e atualizar as
informações de pessoa e gênero dos termos relevantes.

Para a tarefa de mapeamento, o resultado seria algo como:

COUNTRY_1 -> Brasil
CASES_1 -> 218223
CASES_2 -> 15305
DEATHS_1 -> 824
DEATHS_2 -> 14817
TREND_1 -> high
VARIATION_1 -> 0.06
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Uma vez feito o mapeamento entre as tags e entidades, as expressões de referência
a cada entidade devem ser geradas e colocadas no lugar das respectivas tags com base
no contexto onde se encontram. Por exemplo, a primeira referência ao país “Brasil” na
primeira sentença pode ser feita usando-se o seu nome próprio, ou seja, “O Brasil”. Já
a segunda referência na segunda sentença pode ser feita através de uma descrição como
(“o país”) para manter a fluência do texto evitando que se torne repetitivo. Juntamente
com a geração das expressões de referência a uma entidade, as informações de gênero
e número das palavras abertas afetadas podem ser atualizadas. Por exemplo, como a
entidade “Brasil” se encontra na terceira pessoa do singular, o verbo “totalizar” na primeira
sentença pode ser atualizado de acordo:

VP[aspect=simple,tense=present,voice=active,
person=3rd,number=singular] totalizar

Por fim, a representação intermediária após o módulo de Geração de Expressão de
Referência para o nosso exemplo poderia ser feita da seguinte forma:

<PARAGRAPH>
<SENTENCE>

O Brasil VP[aspect=simple,tense=present,voice=active,
person=3rd,number=singular] totalizar 218,223
NN[number=plural,gender=male] caso de #COVID-19 ,
15,305 NN[number=plural,gender=male] caso a mais
de o que em o dia anterior .

</SENTENCE>
<SENTENCE>

Desde ontem , VP[aspect=simple,tense=past,voice=passive,
person=3rd,number=plural,gender=female] registrar
em o país 824 ADJ[number=plural,gender=female]
novo NN[number=plural,gender=female] morte , que agora
VP[aspect=simple,tense=present,voice=active,
person=3rd,number=plural] somar 14,817 ,
representando DT[number=singular,gender=female] um alta
ADJ[number=singular,gender=female] diário de 6% .

</SENTENCE>
</PARAGRAPH>

A Geração de Expressões de Referência é uma tarefa complexa, envolvendo não apenas
a seleção de conteúdo adequado a um determinado contexto como também medidas para
evitar, por exemplo, a geração de expressões ambíguas, entre outros objetivos muitas vezes
conflitantes. Assim, por exemplo, além de selecionar o conteúdo adequado para referenciar
uma entidade (e.g. “o deputado maranhense”), o algoritmo precisa garantir que este con-
teúdo especifica a entidade-alvo (o deputado em questão) de forma única naquele contexto,
ou seja, sem risco de ser confundido com outro alvo (e.g. outros deputados maranhenses)
em discussão. O fenômeno de referência tem sido um tópico de interesse recorrente na GLN
baseada na arquitetura pipeline e áreas correlatas, tanto no que diz respeito à proposta
de abordagens computacionais (Castro Ferreira; Paraboni, 2014a, 2014b; Deemter, 2016b;
Krahmer et al., 2003; Santos Silva; Paraboni, 2015) como conjuntos de dados anotados
com informação semântica (Gargett et al., 2010; Gatt et al., 2007; Paraboni et al., 2017;
Viethen; Dale, 2011).
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16.3.2.6 Realização Textual

A fase de Realização Textual é responsável pelos últimos ajustes para obtenção do texto
final, como a flexão das palavras no formato correto de acordo com o seu contexto. Por
exemplo, o verbo “totalizar” da primeira sentença seria flexionado como:

VP[aspect=simple,tense=present,voice=active,
person=3rd,number=singular] totalizar -> totaliza

O substantivo “caso” seria flexionado no plural como indicado:

NN[number=plural,gender=male] caso -> casos

O artigo indefinido “um” na última sentença seria verbalizado na forma singular e
feminina:

DT[number=singular,gender=female] um -> uma

Além da correta flexão das palavras abertas, as contrações do português seriam resol-
vidas (“em o” -> “no”) e o espaçamento seria solucionado em um processo chamado de
detokenização (e.g. “Desde ontem ,” -> “Desde ontem,”).

Por fim, o texto do nosso exemplo seria realizado como:

O Brasil totaliza 218.223 casos de #COVID-19, 15.305 casos a mais do
que no dia anterior. Desde ontem, foram registradas no país 824 novas
mortes, que agora somam 14.817, representando uma alta diária de 6%.

16.3.3 Limitações
A arquitetura pipeline possui algumas limitações bastante relevantes para o desenvolvi-
mento de aplicações de GLN de propósito mais geral. Para o desenvolvimento de uma
abordagem em regras de um módulo como o de Estruturação de Texto, por exemplo, seria
necessário construir manualmente um grande número de regras para agrupar em senten-
ças a combinação de mensagens ordenadas vindas do módulo de Ordenação do Discurso.
No caso de uma abordagem baseada em aprendizagem de máquina, seria necessária uma
grande quantidade de dados paralelos anotados entre mensagens ordenadas e seus agrupa-
mentos em sentenças. O mesmo se repete para qualquer módulo da arquitetura pipeline
após a Seleção de Conteúdo.

Em conclusão, seja em uma abordagem baseada em regras ou de aprendizagem de má-
quina, a arquitetura pipeline demanda um grande esforço para implementação das regras e
anotação das representações intermediárias de cada módulo, respectivamente. Tal esforço
pode tornar inviável a construção de sistemas de GLN que demandam a verbalização de
uma grande quantidade de mensagens e sua combinação.

16.4 Arquitetura Ponta-a-Ponta
Diferentemente da arquitetura pipeline discutida na seção anterior, a arquitetura ponta-
a-ponta (em inglês, end-to-end) visa gerar um texto a partir de uma representação (ou
outro texto) de entrada sem representações intermediárias explícitas. Esta arquitetura
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popularizou-se a partir do avanço dos modelos de aprendizado profundo, principal ferra-
menta utilizada na geração de linguagem natural ponta-a-ponta. Estas arquiteturas são
discutidas a seguir, fazendo uso de alguns conceitos que também são discutidos na Se-
ção 17.3.2, como o uso de encoders, mecanismos de atenção e as arquiteturas do tipo
Transformer.

Treinamento e Inferência Modelos do tipo ponta-a-ponta são treinados em uma
grande quantidade de dados paralelos que fazem um mapeamento das representa-
ções de entrada para seus respectivos textos de saída. Uma vez adequadamente
treinados, estes modelos são aplicados à geração de textos.

Encoder-Decoder Sutskever et al. (2014) foi um dos primeiros estudos a aplicar uma
arquitetura ponta-a-ponta na tarefa de geração de texto, no caso usando uma má-
quina de tradução. Nesta abordagem, dado um texto de entrada em um determinado
idioma, um modelo neural é usado para codificar esta sequência textual, token por
token, em representações vetoriais do tipo embeddings (Mikolov et al., 2013b). A re-
presentação vetorial de entrada obtida após a codificação do último token de entrada
é então decodificada, também token por token em uma sentença no idioma alvo até
a obtenção de um token sinalizador de parada. Esta arquitetura, conhecida como
encoder-decoder é ilustrada na Figura 16.8.

Figura 16.8: Arquitetura Ponta-a-Ponta Encoder-Decoder.

Fonte: (Sutskever et al., 2014)

Mecanismo de Atenção Em (Bahdanau et al., 2015), a arquitetura encoder-decoder foi
acrescida de um mecanismo de atenção do tipo comumente aplicado a máquinas de
tradução, sendo distinta da arquitetura encoder-decoder simples no que diz respeito
ao processo de decodificação. De forma mais específica, para cada token decodificado,
as representações vetoriais codificadas são combinadas em uma única representação a
partir do peso de importância de cada um dos tokens de entrada. Assim, o processo
de decodificação aprende em qual token de entrada prestar atenção quando gerar
cada token no idioma alvo. Este mecanismo de atenção é ilustrado na Figura 16.9.

A Figura 16.10 mostra o mapa de calor dos pesos de atenção ao traduzir uma sentença
do inglês para o francês. Observa-se neste exemplo como um maior peso de atenção ao
token de entrada agreement é dado ao gerar o token accord em francês. Nas avaliações
conduzidas, Bahdanau et al. (2015) mostram como o mecanismo de atenção aumenta
significativamente a adequação e fluência das traduções.
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Figura 16.9: Arquitetura Ponta-a-Ponta Encoder-Decoder com Mecanismo de Atenção.

Fonte: (Malingan, 2024)

Transformer Vaswani et al. (2017) introduziram a arquitetura neural conhecida por
Transformer, que é considerada o estado-da-arte até o momento da escrita deste
capítulo. Esta arquitetura é ilustrada na Figura 16.11.

Como pode ser visto na Figura 16.11, a arquitetura também se divide entre um módulo
codificador e outro decodificador. Uma das principais diferenças da arquitetura encoder-
decoder com mecanismo de atenção (Bahdanau et al., 2015) é o fato de que Transformers
também aplicam os pesos de atenção no processo de codificação, ou seja, ao gerar a
representação vetorial de um token de entrada, leva-se em conta os pesos de atenção de
seus tokens antecessores e sucessores de entrada. Além disso, esta arquitetura é otimizada
para o processo de treinamento, que tende a processar mais tokens em um menor espaço
de tempo e ser mais eficiente do que sua antecessora14.

16.4.1 Aplicações
Arquiteturas ponta-a-ponta são aplicadas a uma ampla gama de sistemas de GLN re-
centes. O estudo em (Wen et al., 2015) propõe um modelo generativo ponta-a-ponta
encoder-decoder com camadas de Long Short-Term Memory (LSTM) semanticamente con-
dicionadas para realizar textualmente informações sobre locais de hotéis e restaurantes;
em (Wen et al., 2016), utiliza-se um modelo semelhante para verbalizar representações
semânticas sobre avaliações de laptops e televisores; em (Lebret et al., 2016) e (Chisholm
et al., 2017), são propostos modelos neurais para gerar frases biográficas a partir de ta-
belas de fatos de biografias da Wikipédia; em (Dong et al., 2017), é proposto um modelo
neural para realizar textualmente avaliações de produtos; finalmente, em (Mei et al., 2016)
é proposto um modelo de GLN ponta-a-ponta para verbalização de dados do tempo e
competições robóticas.

No campo dos desafios computacionais do tipo shared-task, muitos dos sistemas compe-
tidores seguem a arquitetura ponta-a-ponta e tornaram-se referências na área. Dentre os
mais famosos destaca-se o desafio WebNLG (Ferreira et al., 2020; Gardent et al., 2017),
14Apesar do processo de treinamento da arquitetura Transformer ser mais rápido do que a arquitetura

proposta em (Bahdanau et al., 2015), o processo de inferência tende a ser mais lento.
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Figura 16.10: Mapa de Calor demonstrando os Pesos de Atenção na tradução inglês-
francês.

Fonte: (Bahdanau et al., 2015)

cujo o objetivo é a verbalização de representações semânticas da base de web semântica
DBPedia (Bizer et al., 2009); o E2E Challenge (Dušek et al., 2018), que visa a verbaliza-
ção de informações sobre restaurantes; e o desafio GEM (Gehrmann et al., 2021) cujo o
objetivo é criar um benchmark dinâmico para GLN, sua avaliação e métricas, enfrentando
as dificuldades na medição do progresso em GLN, que dependem de métricas automati-
zadas, conjuntos de dados e padrões de avaliação humana em constante evolução. Os
artigos que descrevem cada um destes desafios apresentam informações sobre os sistemas
participantes.

16.4.2 Exemplo – sistema CoronaReporter
Como exemplificado na Seção 16.3.2, o sistema CoronaReporter (Campos et al., 2020)
utiliza uma arquitetura pipeline com múltiplas representações intermediárias entre os nú-
meros de COVID-19 no Brasil e o relatório textual final sobre o assunto. Se este mesmo
robô-jornalista fosse construído de acordo com a arquitetura ponta-a-ponta, observa-se
que, após a seleção de conteúdo, uma rede neural encoder-decoder ou Transformer poderia
ser treinada em uma grande quantidade de dados paralelos para realizar textualmente
o conteúdo selecionado sem representações intermediárias explícitas. Neste caso, o con-
teúdo selecionado de exemplo na Seção 16.3.2 seria diretamente convertido no texto final
correspondente como exemplificado a seguir.

Conteúdo Selecionado:
DEATHS_VARIATION_LAST_DAY(trend="high", variation=0.06)
NEW_CASES(cases=15305, highest=True)
NEW_DEATHS(deaths=824, highest=False)
TOTAL_CASES(cases=218223)
TOTAL_DEATHS(deaths=14817)
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Figura 16.11: Arquitetura Transformer.

Fonte: (Vaswani et al., 2017)

Texto Realizado:
O Brasil totaliza 218.223 casos de #COVID-19, 15.305 casos a mais do
que no dia anterior. Desde ontem, foram registradas no país 824 novas
mortes, que agora somam 14.817, representando uma alta diária de 6%.

Outros exemplos de arquiteturas neurais para o caso específico da geração de texto
em português incluem as tarefas de sumarização neural (Costa; Paraboni, 2019), e a
transferência de estilo para geração de posicionamentos (Costa; Paraboni, 2024) e discursos
políticos (Costa; Paraboni, 2023).

16.4.3 Limitações
Conforme discutido nesta seção, arquiteturas de GLN ponta-a-ponta são baseadas em
modelos neurais como encoder-decoder e Transformer. Tais abordagens demandam uma
ampla quantidade de dados para treinamento, o que implica na necessidade de um grande
volume de dados paralelos entre representações semânticas e seus textos correspondentes.
Isso representa um alto custo de treinamento, sendo uma das limitações dessas arquitetu-
ras.

Além disso, apesar de produzirem textos mais fluentes que as arquiteturas mais tradi-
cionais, a primeira geração de sistemas ponta-a-ponta tem sérios problemas de adequação
e, em especial, o problema conhecido como alucinação (Ji et al., 2023) em que o modelo

©2024 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licença Creative Commons
Atribuição-NãoComercial-SemDerivações 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

359



https://brasileiraspln.com
/livro-pln/3a-edicao/

Capítulo 16 Geração de linguagem natural

pode gerar informações que parecem plausíveis, mas que não correspondem à realidade
ou ao conhecimento factual correto. Algumas destas limitações têm sido mitigadas com o
uso de técnicas como pré-treinamento e refinamento com base em prompts, como veremos
na próxima seção.

16.5 Arquiteturas Pré-treinadas
Inicialmente, arquiteturas neurais ponta-a-ponta eram treinadas uma única vez para um
domínio específico de GLN, como a verbalização de casos de COVID-19 no Brasil exem-
plificado na Seção 16.4.2. No entanto, como neste caso os pesos das redes neurais são
inicializados de forma aleatória durante o treinamento, abordagens deste tipo exigem uma
grande quantidade de dados anotados no domínio específico.

Como forma de otimizar este processo, atualmente as aplicações ponta-a-ponta de GLN
têm seu treinamento iniciado a partir de modelos neurais pré-treinados, que são construídos
com base em tarefas genéricas com uso de grandes volume de dados. Segundo (Raffel et al.,
2020), esse pré-treinamento faz com que o modelo desenvolva habilidades e conhecimentos
de uso geral que podem então ser transferidos para tarefas posteriores, como a GLN. A
seguir discutimos brevemente alguns exemplos populares de modelos neurais pré-treinados
refinados para aplicações deste tipo.

BERT BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) utiliza a arqui-
tetura Transformer para capturar contextos bidirecionais em textos (Devlin et al.,
2019). Neste modelo, discutido em mais detalhes na Seção 17.3.2.2.8, o processo
de pré-treinamento envolve duas tarefas principais: a Masked Language Modeling
(MLM), onde palavras aleatórias em uma frase são mascaradas e o modelo é trei-
nado para prever essas palavras, e Next Sentence Prediction (NSP), onde o modelo
aprende a entender a relação entre pares de frases. Essa fase resulta em representa-
ções ricas e contextualmente robustas. Apesar de ter sido refinada para tarefas de
geração, este modelo é comumente aplicado em tarefas de classificação de texto.

T5 T5 é um modelo de linguagem encoder-decoder conhecido como Text-To-Text Transfer
Transformer e desenvolvido pelo Google Research (Raffel et al., 2020), e discutido
em mais detalhes na Seção 17.3.2.2.10. Este modelo adota uma abordagem unificada
para lidar com diversas tarefas de PLN ao transformá-las em problemas de entrada-
saída de texto para texto. Durante o pré-treinamento, o modelo T5 é alimentado
com uma vasta quantidade de dados textuais em diversas tarefas estruturadas como
*Instrução $+$ texto de entrada → texto de saída do corpus C4, publicado
juntamente com o modelo de linguagem. Por exemplo, para uma tarefa de tradu-
ção, a entrada pode ser “translate English to French: How are you?” e a saída
esperada seria “Comment ça va?”. Essa formulação unificada permite que o mesmo
modelo trate diversas tarefas como tradução, análise de sentimento, sumarização de
texto e respostas a perguntas de maneira consistente. Este estilo de treinamento é
muito popular na atualidade, e ficou conhecida como aplicações baseadas em prompts
(i.e. instruções) ou Inteligência Artificial Generativa.

GPT GPT (Generative Pre-trained Transformer) é uma família de modelos neurais de
linguagem baseado na parte decodificadora da arquitetura Transformer (Achiam et
al., 2023; Brown et al., 2020). A abordagem de geração é representada na forma
de um processo auto-regressivo, em que o modelo prevê a próxima palavra em uma
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sequência com base nas palavras anteriores, e gera texto de forma sequencial. No
processo de pré-treinamento, o modelo é treinado em grandes corpora de textos para
prever a próxima palavra em uma sequência dada, utilizando apenas o contexto das
palavras anteriores. Esse treinamento em grande escala permite ao GPT aprender
representações linguísticas e semânticas muito ricas, assim como ser capaz de resol-
ver diversas tarefas formatadas de maneira textual. Por esta razão, este modelo é
comumente utilizado como uma IA generativa.

BART BART é um modelo neural encoder-decoder que combina as vantagens dos Trans-
formers bidirecionais, como o BERT, com propriedades auto-regressivas, como o
GPT (Lewis et al., 2020a). Semelhante aos modelos anteriores, no processo de pré-
treinamento as entradas textuais são corrompidas por meio de diversas técnicas,
como Masked Language Modeling (MLM) do BERT e permutação de palavras, e o
modelo é treinado para reconstruir o texto original. Esse processo permite que o
modelo BART aprenda a compreender e corrigir distorções em textos, resultando
em representações robustas e flexíveis.

16.5.1 Aplicações
Modelos pré-treinados são amplamente utilizados em sistemas de GLN da atualidade. O
modelo T5 foi treinado com instruções relacionadas a tarefas de GLN como máquinas de
tradução, sumarização de texto e perguntas e respostas (Raffel et al., 2020); em (Guo et
al., 2020) é abordado o refinamento da arquitetura T5 no corpus WebNLG para realização
textual de representações da web semântica; em (Rothe et al., 2020) é investigado o
refinamento de modelos pré-treinados como GPT, BERT e suas variantes nas tarefas de
máquinas de tradução, sumarização e split-and-rephrase, a qual busca reescrever uma frase
longa em duas ou mais frases curtas e coerentes; em (Almasi; Schiønning, 2023), é proposta
uma versão refinada do modelo GPT-3 para a geração de notícias em dinamarquês; em
(Koppatz et al., 2022), é proposta uma aplicação semelhante para geração de títulos de
notícias em finlandês; (Xie et al., 2023) faz uma investigação profunda do uso de IAs
generativas na geração de histórias (e.g. storytelling); em (Wang et al., 2023c) é abordada
uma aplicação de IA generativa no contexto de sistemas de diálogo; finalmente, em (Hicke
et al., 2023) foi avaliado o uso de modelos de linguagem como GPT-2, DialogGPT e GPT-4
na geração de respostas acuradas no domínio da educação.

16.5.2 Exemplo
A Figura 16.12 ilustra a implementação do módulo de Realização Textual do robô-
jornalista CoronaReporter utilizando a IA Generativa GPT-4o que, no momento da
escrita deste capítulo, é uma das mais recentes versões da arquitetura GPT.

Como pode ser visto na Figura 16.12, neste caso o conteúdo selecionado é dado como
entrada para o modelo, antecedido por uma mensagem de sistema instruindo-o como
processá-la. Esta instrução explica o domínio e contexto da entrada fornecida (e.g. resumo
dos casos de COVID-19 no Brasil) e como a mesma deve ser processada (e.g. converter o
conteúdo em um texto em português claro, fluente e preciso). A representação estruturada
de entrada consiste nas mensagens selecionadas a serem verbalizadas, cada uma formatada
com um predicado identificador do tipo da mensagem (pe. NEW_CASES, NEW_DEATHS) jun-
tamente com seus atributos e respectivos valores (e.g. cases=15035 etc.). A saída gerada
pelo modelo é apresentada no parágrafo Assistant na mesma figura. Seguindo a instrução
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Figura 16.12: Aplicação da IA Generativa GPT-4o para verbalização de casos de COVID-
19 no Brasil. Instrução executada no dia 25 de Agosto de 2024.

de sistema, o modelo de linguagem é capaz de verbalizar o texto resultante em portu-
guês brasileiro de maneira fluente e adequada, mesmo com a representação semântica de
entrada tender à língua inglesa.

16.5.3 Limitações
Uma das principais limitações das IAs Generativas é o fato de não terem informações atu-
alizadas. Como exemplificado na Figura 16.13, ao perguntar sobre o número de medalhas
que o Brasil ganhou nas Olimpíadas de Paris em 2024, o modelo GPT-4o informaria que
não possui esta informação, já que seu último treinamento data de Outubro de 2023.

Figura 16.13: Instrução dada ao modelo GPT-4o no dia 24 de Agosto de 2024. O exem-
plo demonstra como o modelo não possui informações atualizadas após seu
treinamento.

Técnicas utilizadas para sanar este tipo de problema incluem refinar (fine-tuning) o mo-
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delo com informações atualizadas, ou aplicar a técnica de engenharia de prompt conhecida
como Retrieval Augmented Generation (Gao et al., 2024), que consiste de um sistema de
busca seguido da IA generativa em que, dada uma instrução de entrada, o sistema de
busca recupera os documentos mais semelhantes à instrução, e os fornece como contexto
para a IA generativa prover uma resposta adequada.

Modelos de linguagem neurais também possuem limitações na resolução de alguns tipos
de tarefas, como as que demandam operações aritméticas. Pesquisadores têm buscado re-
solver este problema a partir do uso de IAs Generativas como Agentes (Karpas et al., 2022;
Yao et al., 2023). Nesta abordagem, os agentes têm disponíveis uma série de ferramentas,
como web serviços, calculadoras, outras soluções de Inteligência Artificial e, dada uma
instrução, cabe ao agente interpretar o problema, segmentá-lo em problemas menores, e
delegar suas soluções às ferramentas mais adequadas para resolvê-los.

16.6 Conclusão
Um dos principais objetivos deste capítulo foi o de mostrar a linha do tempo dos modelos
de geração de linguagem natural e sua nítida evolução ao longo dos anos. Se nos primór-
dios estes sistemas visavam somente avaliar a adequação de gramáticas de língua inglesa
sem necessariamente considerar um significado real (Yngve, 1961), hoje vemos modelos
de linguagem neurais poderosos, capazes de gerar textos variados e de alta adequação
para verbalização de informações em diferentes domínios e linguagens. Usando a analo-
gia introduzida no começo do capítulo, em termos de qualidade, os novos textos gerados
automaticamente se distanciam dos ruídos da biblioteca de Borges, estando muito mais
próximos daqueles indexados pelos bibliotecários da instituição fictícia.

Do modelo de Yngve (1961) aos modelos de linguagem como ChatGPT, a evolução da
área de GLN passa por arquiteturas tradicionais como a baseada em templates e a arquite-
tura pipeline, capazes de gerar textos adequados e fiéis à informação de entrada, contudo
repetitivos e engessados em termos de fluência. Além disso, estes sistemas demandam um
grande esforço manual para implementação de regras e anotação de suas representações,
tornando-os inviáveis para uma aplicação que demande a verbalização de uma grande va-
riedade de tipos de mensagens. Com base nestas limitações, podemos assim concluir que
a aplicação de arquiteturas de GLN tradicionais é atualmente recomendada apenas para
domínios restritos e bem específicos.

Mais recentemente, arquiteturas de GLN ponta-a-ponta mostraram-se capazes de gerar
textos mais fluentes que suas arquiteturas antecessoras, e sem a necessidade do desenvol-
vimento de regras ou a anotação manual de representações intermediárias. Contudo, o
treinamento de aplicações ponta-a-ponta demanda uma grande quantidade de dados de
treinamento e um alto poder computacional, tornando seu desenvolvimento mais custoso
que no caso das arquiteturas antecessoras. Estas arquiteturas também sofrem com pro-
blemas de adequação, em especial o fenômeno da alucinação, podendo omitir ou adicionar
informações que deveriam ou não estar no texto gerado.

Por fim, arquiteturas ponta-a-ponta pré-treinadas, também conhecidas como IAs ge-
nerativas, representam o atual estado da arte em muitas tarefas desafiadoras para seres
humanos, incluindo diversas aplicações de GLN. Embora possam ser refinados para um
domínio específico (processo conhecido como fine-tuning), esses modelos já são capazes
de gerar texto em sua versão pré-treinada, mitigando a necessidade de grandes volumes
de dados de treinamento típicos das arquiteturas ponta-a-ponta. No entanto, um ponto
negativo deste tipo de abordagem é o crescimento exponencial do tamanho desses mode-
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los. Por exemplo, enquanto o modelo GPT-2 possui 1,5 bilhões de parâmetros, estima-se
que o GPT-4 tenha quase 2 trilhões. A demanda por dados e capacidade computacio-
nal para treinar e executar esses modelos está diretamente relacionada ao seu tamanho
e, consequentemente, o custo de pré-treinamento e uso de um modelo como o GPT-4 é
tão elevado que seu acesso fica restrito a grandes empresas. Cidadãos comuns, pequenas
empresas e laboratórios de pesquisa geralmente só conseguem utilizá-los por meio dessas
grandes corporações.

Em conclusão, o futuro da área de GLN passa por melhor entender as falhas de fluência e
adequação das IAs Generativas, atuais modelos estado-da-arte. Em específico, necessita-se
entender melhor o que estes modelos de linguagem neurais não podem ou têm dificuldades
em fazer. Tal entendimento passa pela pesquisa e desenvolvimento de melhores corpora
e métricas de avaliação. Uma vez que o conhecimento das limitações destes modelos
ficar mais clara, o andamento do campo de pesquisa em GLN indica para a aplicação de
Agentes (Karpas et al., 2022; Yao et al., 2023), que são modelos de linguagem instruídos
em gerenciar um grande número de ferramentas para resolução de problemas. Além disso,
espera-se uma democratização do acesso destes modelos, seja através da disponibilização
de modelos públicos, pesquisa de técnicas para barateamento de custos de execução, e
avaliação de seu uso numa maior variedade de línguas.

©2024 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licença Creative Commons
Atribuição-NãoComercial-SemDerivações 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

364



https://brasileiraspln.com
/livro-pln/3a-edicao/

Capítulo 17

Modelos de linguagem

Aline Paes
Daniela Vianna

Jessica Rodrigues
Publicado em: 26/09/2023

17.1 Relembrando a Hipótese Semântica e Definindo
Modelos

Da segunda década em diante do século XXI, testemunhamos um avanço significativo no
desenvolvimento e popularização do aprendizado de representações numéricas para lin-
guagem. Na época de escrita deste capítulo, modelos de linguagem computacionais,
em particular os gerados por redes neurais são utilizados para representar textos escri-
tos, fala, e até mesmo especificações que não são consideradas como parte da “linguagem
natural”, como, por exemplo, formalizações matemáticas (Geva et al., 2020; Gong et al.,
2022; Li et al., 2023d; Piękos et al., 2021), código (Li et al., 2023b; Wang et al., 2021c) 12,
e até codificação de informações genéticas e moleculares (Brandes et al., 2022; Nijkamp
et al., 2022). Os modelos de linguagem produzidos por redes neurais tanto geram como
consomem textos mapeados para representações numéricas.

Mas por que seria importante representar informações essencialmente simbólicas em
um formato numérico? A resposta mais simples e direta é que os computadores gostam
de números. Seguindo ao porquê, a pergunta que segue é “como representar tais
informações simbólicas em um formato numérico, de forma a capturar sua
semântica ?” A segunda parte da pergunta – a tentativa de captura da semântica –
é o ponto-chave, uma vez que simplesmente representar os componentes da língua em
um formato numérico poderia guiar para uma simples representação por indexação. Ou
seja, cada caractere ou palavra – ou cada componente léxico – poderia ser mapeado para
um número distinto. Entretanto, tais números não teriam nenhuma conotação semântica.
Assim, o arcabouço adotado de forma mais ampla para resolver este problema é mapear
os componentes da língua para vetores em um espaço semântico, seguindo a hipótese
distribucional. Como melhor detalhado no Capítulo 9, a hipótese distribucional tem como
mote inferir significado a partir do contexto em que as palavras ocorrem. Apenas para
ter uma ideia, considere, por exemplo o texto a seguir, em que a palavra “bruble” não
pertence à língua portuguesa (até onde sabemos):

1https://github.com/features/copilot/
2https://openai.com/blog/openai-codex

©2024 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licença Creative Commons
Atribuição-NãoComercial-SemDerivações 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

365

https://github.com/features/copilot/
https://openai.com/blog/openai-codex


https://brasileiraspln.com
/livro-pln/3a-edicao/

Capítulo 17 Modelos de linguagem

Exemplo 17.1.

Sempre deixo as notificações do meu bruble desligadas. Mas no outro dia,
estava escrevendo uma mensagem no meu bruble e as notificações de vários
aplicativos apareceram na tela.

Pelo contexto, podemos inferir que a palavra “bruble” seria “celular” e é justamente
nesta motivação que a semântica distribucional se coloca. Indo além, segundo Firth, o
significado de uma palavra pode ser depreendido pelas palavras que coocorrem com ela,
ideia difundida pelo slogan “you shall know a word by the company it keeps” (Firth, 1957b),
que, no contexto do significado das palavras, podemos adaptar para algo como “Diga-me
com quem andas, e te direi quem és”.

Embora contexto possa contemplar diversas definições, para a geração de modelos se-
mânticos distribucionais, contexto é definido pela coocorrência de itens. A coocorrência
pode ser traduzida para: itens que aparecem próximos uns dos outros ou ainda itens que
aparecem em contextos similares.

Os modelos de linguagem mais recentes apresentam uma significativa sinergia com a
hipótese distribucional. Por um lado, eles se fundamentam na hipótese distribucional,
uma vez que assumem que o contexto pode ser usado para a predição de uma ou mais
palavras; por outro lado, modelos de linguagem podem gerar as representações numéricas
que sumarizem os contextos em que as palavras ocorrem, permitindo a investigação da
hipótese distribucional em termos de similaridade. Nesta sinergia, os modelos de linguagem
mais recentes que geram representações vetoriais de forma dinâmica se sobrepõem às
limitações dos métodos distribucionais estáticos mais clássicos, uma vez que os vetores de
um mesmo item podem ser diferentes dependendo do contexto em que ele aparece.

Mas antes de entrarmos em detalhes sobre os modelos de linguagem atuais, temos uma
pergunta ainda mais básica a ser respondida: O que é um modelo? Um modelo é
uma simplificação de um fenômeno complexo, no nosso caso, uma simplificação da língua
que possa ser representada por ferramentas computacionais. Embora um modelo tente
capturar as nuances do fenômeno real, justamente por ser uma simplificação, ele não
tem a intenção de substituir o fenômeno real, mas representá-lo para auxiliar o nosso
entendimento ou resolver algumas tarefas. Porém, idealmente, o modelo deve manter
alguma consistência com o fenômeno real. Por isso, um modelo de linguagem deveria
respeitar os princípios léxicos, sintáticos e semânticos, componentes essenciais de qualquer
linguagem, natural ou não.

Também, um modelo deveria considerar o mesmo funcionamento do fenômeno real.
Mas como a questão de como nosso cérebro processa e produz linguagem continua em
aberto (Berwick; Chomsky, 2017), nos modelos de linguagem computacionais, assume-se
que um texto escrito ou falado é oriundo de um processo de completação. Em suas primei-
ras abordagens, definia-se que um modelo de linguagem computacional deveria ser capaz
de completar a próxima palavra em uma sequência, considerando todas as palavras que
vieram antes. Por exemplo, considerando a sentença “Vamos completar o texto com a
próxima …”, um modelo poderia completá-la com “palavra”. Atualmente, alguns mode-
los também podem considerar completar partes de uma sequência considerando palavras
(ou tokens) que vieram antes ou depois do elemento que se deseja completar, seguindo
uma abordagem inspirada no teste Cloze (Santos et al., 2002; Taylor, 1953). Por exemplo,
seguindo o caso anterior, poderíamos ter “Vamos …o …com a próxima palavra”, onde … po-
deriam ser preenchidos com palavras. Um modelo de linguagem computacional não precisa
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estar restrito a completar uma única palavra, mas sim uma sequência delas, independente
de serem as próximas palavras, ou palavras em outras posições da sequência.

Nas próximas seções, vamos entender melhor como essas tarefas são abordadas em
termos computacionais3.

17.2 Modelos de Linguagem Probabilísticos
Em termos computacionais, a modelagem probabilística de linguagem é a tarefa que atribui
uma probabilidade a uma sequência de palavras. Ou seja, o modelo assume que existe uma
probabilidade associada à existência de uma sequência de palavras 𝑝1∶𝑖, representada por
𝑃(𝑝1∶𝑖), onde 𝑖 representa a posição da última palavra na sequência considerada. Usando
a regra da cadeia da probabilidade, a fórmula pode ser definida como:

𝑃 (𝑝1∶𝑖) = 𝑃(𝑝1)𝑃 (𝑝2|𝑝1)𝑃 (𝑝3|𝑝1∶2)𝑃 (𝑝4|𝑝1∶3) … 𝑃(𝑝𝑖|𝑝1∶𝑖−1) (17.1)

Apenas uma observação: multiplicações de valores menores que um podem fazer com
que o resultado seja zero, considerando a limitação dos computadores em manipularem
números em ponto flutuante. Chamamos esse problema de underflow. Para aliviá-lo,
podemos usar log e somar os termos, ao invés de multiplicar:

log 𝑃(𝑝1∶𝑖) =
log 𝑃(𝑝1) + log 𝑃(𝑝2|𝑝1) + log 𝑃(𝑝3|𝑝1∶2)+
+ log 𝑃(𝑝4|𝑝1∶3) + ⋯ + log 𝑃(𝑝𝑖|𝑝1∶𝑖−1)

(17.2)

Observe que na fórmula, temos uma sequência de tarefas de predição de palavra, onde
o objetivo é predizer uma palavra condicionando-a às palavras precedentes. Assim, pen-
sando na completação discutida anteriormente, assumimos que a tarefa de completar uma
sequência de palavras com uma próxima palavra é definida por uma distribuição de proba-
bilidade condicional4 das palavras que poderiam completar a sequência, dadas as palavras
que vieram antes na sequência, ou seja:

𝑃(𝑝𝑖|𝑝1, … , 𝑝𝑖−1) (17.3)

onde 𝑝𝑖 é uma palavra do vocabulário, 𝑖 é a sua posição na sequência, 𝑝1 é a primeira pa-
lavra da sequência e 𝑝𝑖−1 é a última palavra da sequência. Modelos de língua que seguem
esta formulação são chamados de modelos autorregressivos ou causais e são frequente-
mente empregados para tarefas que envolvem geração de texto. A ideia é simples: (1)
use o modelo probabilístico para escolher o próximo token; (2) adicione o token gerado na
sequência de entrada; (3) repita. Mas no passo (1), quando falamos que um token é gerado
pelo modelo, o que acontece, na verdade, é que um token é escolhido de acordo com uma
distribuição de probabilidade aprendida pelo modelo. Tal distribuição de probabilidade é
definida para um vocabulário, o conjunto de tokens que o modelo conhece.

Voltando ao nosso exemplo anterior, ele seria modelado pela seguinte distribuição de
probabilidade condicional

𝑃(𝑝𝑖|Vamos, completar, o, texto, com, a, próxima)
3Neste vídeo https://www.youtube.com/watch?v=Xz_qPyizGEY&t=1s o leitor pode se informar mais
sobre o uso de aprendizado de máquina em PLN.

4Probabilidade condicional é a probabilidade de um evento ocorrer, dado que outro evento já ocorreu.
A probabilidade condicional é representada por 𝑃(𝐴|𝐵), o que significa a probabilidade do evento 𝐴
ocorrer, dado que o evento 𝐵 já ocorreu.
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onde

𝑃(palavra|Vamos, completar, o, texto, com, a, próxima)
poderia ter um valor de, digamos, 0, 88. No caso de uma palavra pouco provável, diga-

mos, chuteira, esse valor poderia ser bem pequenino, digamos, 0, 00001 (por enquanto,
assuma que esses valores vieram do além).

Entretanto, não é computacionalmente eficiente considerar toda a sequência anterior
para predizer a próxima palavra na sequência. Embora modelos probabilísticos sejam
apelativos, principalmente pela sua simplicidade, eles sofrem da “maldição da dimensiona-
lidade”: modelar a distribuição conjunta de, digamos, sequências de 10 palavras, com um
vocabulário de 100.000 palavras, traz a enorme quantidade de 100.00010 − 1 parâmetros.

Então, podemos simplificar ainda mais o modelo, assumindo a suposição de Mar-
kov (Markov, 1954), que dita, informalmente, que apenas o passado mais recente é
importante para o futuro. Assim, considerando a suposição de Markov, assume-se que
predizer a próxima palavra é independente das outras palavras na sequência, dada a
última palavra vista. Ou seja,

𝑃(𝑝𝑖|𝑝1..𝑖−1) ≈ 𝑃(𝑝𝑖|𝑝𝑖−1)
No nosso exemplo, consideraríamos apenas a palavra próxima para predizer a palavra

palavra (desculpem a redundância), ou seja, 𝑃(palavra|próxima). Este modelo é conhe-
cido como bigrama, por considerar apenas um par de palavras na probabilidade condicional.
Generalizando, um unigrama consiste em considerar a probabilidade a priori de apenas
uma palavra, 𝑃(𝑝𝑖), um bigrama consiste em considerar duas palavras 𝑃(𝑝𝑖|𝑝𝑖−1), um tri-
grama consiste em considerar as duas palavras anteriores 𝑃(𝑝𝑖|𝑝𝑖−1, 𝑝𝑖−2), e assim por di-
ante. Generalizando ainda mais, um modelo n-grama é representado por 𝑃(𝑝𝑖|𝑝1, … , 𝑝𝑖−𝑛).

Perceba que existe uma troca na decisão de que valor de 𝑛 considerar. Enquanto valores
menores de 𝑛 tornam o modelo probabilístico mais eficiente de ser computado, por outro
lado, eles perdem precisão. Considerando nosso exemplo, é mais fácil de predizer que
𝑝𝑖 seria palavra se pensarmos na sequência anterior completa. Olhando apenas para
próxima, a gama de palavras que fariam sentido vir depois é muito maior. Entretanto,
conforme veremos a seguir, essas probabilidades precisam vir de algum lugar (não do
além), e esse lugar são textos existentes (ou melhor dizendo, o corpora). Quanto maior for
a sequência considerada, mais rara será a sua aparição no corpora, o que pode prejudicar
o cálculo do valor de probabilidade para uma determinada sequência.

17.2.1 Estimando as probabilidades a partir de corpora
Para estimar as probabilidades das sequências de palavras, usaremos um conjunto de tex-
tos. Quanto maior e mais diverso o conjunto, maior é a chance dele conter muitas variações
de sequências. Mas também, mais demorado será o seu processamento. Considerando a
probabilidade frequentista, para calcular a probabilidade condicional 𝑃(𝑝𝑖|𝑝1∶𝑖), podemos
simplesmente usar contagem. Vamos começar de um modelo bigrama para depois genera-
lizarmos. Neste caso,

𝑃(𝑝𝑖|𝑝𝑖−1) = 𝑐(𝑝𝑖−1, 𝑝𝑖)
𝑐(𝑝𝑖−1)

onde 𝑐(𝑝𝑖−1, 𝑝𝑖) representa quantas vezes a sequência formada pelas duas palavras 𝑝𝑖 e
𝑝𝑖−1 apareceram nos textos, mais precisamente, quantas vezes 𝑝𝑖−1 aparece antes de 𝑝𝑖, e
𝑐(𝑝𝑖−1) representa quantas vezes a palavra 𝑝𝑖−1 aparece no texto.
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De forma similar, para estimar as probabilidades de um modelo trigrama, temos que

𝑃(𝑝𝑖|𝑝𝑖−1, 𝑝𝑖−2) = 𝑐(𝑝𝑖−2, 𝑝𝑖−1, 𝑝𝑖)
𝑐(𝑝𝑖−2, 𝑝𝑖−1)

Ou seja, 𝑐(… ) representa quantas vezes um dado n-grama ocorreu no texto.
O modelo n-grama também serve para calcular as probabilidades mesmo de sequências

de palavras que não apareceram no conjunto de treinamento. Ou seja, a probabilidade
de uma sequência não vista de palavras será obtida a partir da concatenação de gramas
menores que formam a sequência. Entretanto, perde-se informação ao não considerar
contextos maiores. Outro problema é desconsiderar a similaridade entre palavras, que
poderia servir para devolver probabilidades de palavras ou sequências não vistas durante o
treinamento. Modelos de linguagem neurais tentam abordar esses problemas com métodos
mais sofisticados de aprendizado de máquina do que simplesmente contagem.

17.2.2 Usando o modelo probabilístico
A escolha do próximo token conforme a probabilidade pode seguir diferentes algoritmos.
O primeiro que pode nos vir à mente é um processo guloso, ou seja, a cada iteração,
escolhemos o token com a maior probabilidade. Assim, para escolher a palavra 𝑝𝑡 na
iteração 𝑡, usamos 𝑝𝑡 = argmax𝑝 𝑃(𝑝|𝑝1∶𝑡−1). No exemplo da Figura 17.1, supondo que o
token “A” já foi emitido, a busca gulosa escolherá a palavra “casa” e depois “caiu”.

Figura 17.1: Exemplo de geração de sentença com a busca gulosa
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Entretanto, um processo guloso pode trazer um sério problema, que é a falta de diver-
sidade. Também, pode ser que uma escolha conjunta seja melhor do que uma escolha
individual. Mas a escolha individual deixa a busca um pouco míope em relação ao que
ainda está por vir. Assim, é bem comum utilizar outros mecanismos. Um desses outros
mecanismos é a busca em feixe, que armazena possíveis escolhas, desde que esse armazena-
mento não ultrapasse o limite máximo de feixes. No exemplo da Figura 17.1 e assumindo
um feixe de tamanho dois, a busca, além de guardar “(A, casa)” também guardaria “(A,
parede)”. Na próxima iteração, teríamos as seguintes possibilidades: (A, parede, verde)
e (A, casa, caiu), com a primeira opção tendo probabilidade 0.4×0.9 = 0.36 e a segunda
possibilidade com probabilidade 0.5 × 0.4 = 0.2.

Ainda assim, pode ser difícil de garantir muita diversidade, tanto nas palavras geradas
na mesma execução como na geração em diferentes execuções. Uma escolha aleatória
do tipo 𝑝𝑡 ∼ 𝑃 (𝑝𝑡|𝑝1∶𝑡−1) poderia trazer a desejada diversidade. Porém, os resultados
também podem ficar bem incoerentes (Holtzman et al., 2020). Um procedimento que
ajuda um pouco é usar um valor de temperatura parametrizável. Valores mais altos de
temperatura produzem saídas mais aleatórias, enquanto valores menores fazem com que
as saídas sejam mais similares, ou seja, mais determinísticas. Outras abordagens também
existem, incluindo amostragem das top-k palavras, com uma redistribuição da massa de
probabilidade apenas entre essas k (Fan et al., 2018), ou amostragem baseada em um
limiar 𝑝, que escolhe o menor conjunto de palavras cuja probabilidade acumulada exceda
𝑝 (Holtzman et al., 2020).

17.3 Modelos de Linguagem Neurais
O uso de n-grams discutido na seção anterior é uma forma de generalizar e tornar eficiente
o cálculo da probabilidade de uma sequência de palavras. Outra forma de atender às
necessidades de generalização – ou seja, calcular uma probabilidade para uma sequência
de palavras ao usar um modelo, mesmo que a sequência não tenha aparecido durante o
treinamento do modelo5 – é considerar que a probabilidade associada a um modelo de
linguagem é uma função e “aprender” tal função. Redes Neurais (Goodfellow et al., 2016)
são métodos de aprendizado de máquina conhecidos por sua propriedade de aproximação
universal de funções. Ou seja, dada uma rede neural com ao menos uma camada escondida
e um número suficiente de neurônios, ela é um aproximador universal de funções contínuas
no espaço de interesse (Hornik et al., 1989). Caso você queira entender melhor como
funciona uma rede neural, os capítulos 5 e 6 de (Goodfellow et al., 2016) são uma boa
introdução (dentre muitas outras referências).

17.3.1 Um Contexto Histórico
A ideia de usar redes neurais para aprender funções que representem modelos de linguagem
pode parecer recente, mas não é. Na verdade, as primeiras tentativas datam do início da
década de 90, com o trabalho de Miikkulainen; Dyer (1991). Ainda na década de 90,
também foram propostas técnicas baseadas em redes neurais para prever a probabilidade
do próximo caractere (Schmidhuber; Heil, 1996). Mas os modelos que mais se assemelham
aos modelos de linguagem neurais da era de Deep Learning (redes neurais profundas) foram
propostos no início dos anos 2000, de forma independente, com os trabalhos Can artificial
5Lembre que, em um modelo de linguagem probabilístico, treinar o modelo é encontrar as probabilidades
por contagem.
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neural network learn language models? (Xu; Rudnicky, 2000) e A neural probabilistic
language model (Bengio et al., 2003).

Enquanto o primeiro caso usava uma forma limitada de rede neural, sem camadas escon-
didas e limitando a predição a apenas uma palavra, ou seja, modelando apenas unigramas
e bigramas, o segundo caso já apresentava várias características e fundamentos encontra-
dos nos modelos de linguagem neurais modernos. A proposta do primeiro trabalho era
aprender (i) funções de representações distribuídas para cada palavra 𝑃(𝑤), que conside-
raria a vizinhança das palavras nos textos de treinamento, bem na linha do que vimos no
Capítulo 10. Mas além da probabilidade das palavras, o modelo também aprenderia de
forma simultânea (ii) a função de probabilidade associada a uma sequência de palavras, a
partir das probabilidades das palavras. Assim, mesmo que no momento de usar o modelo
aparecesse uma sequência de palavras não vista durante o treinamento, ainda seria possí-
vel obter a probabilidade da sequência, a partir das palavras e sequências similares vistas
durante o treinamento.

No modelo proposto, a rede neural é utilizada para predizer a próxima palavra, dadas
as palavras anteriores. Para tanto, seus pesos são treinados para aprender a função de
probabilidade do modelo de linguagem a partir da maximização da log-verossimilhança
dos dados de treinamento. De forma mais específica, um exemplo de treinamento é uma
sequência de palavras de tamanho 𝑇 , 𝑝1 … 𝑝𝑇 , com cada palavra 𝑝𝑖 ∈ 𝑉 , onde 𝑉 é um
vocabulário finito de palavras de uma língua. O objetivo da rede neural é representar
uma função 𝑓(𝑝𝑖, … , 𝑝𝑖−𝑛+1) = ̂𝑃 (𝑝𝑖|𝑝𝑖−1

1 ), onde 𝑛 é o tamanho de uma janela de contexto.
Assim como no modelo puramente probabilístico, pode-se obter um modelo da proba-
bilidade conjunta de sequências de palavras a partir do produto destas probabilidades
condicionais. A função 𝑓(𝑝𝑖, … , 𝑝𝑖−𝑛+1) é decomposta em duas partes: (i) um mapea-
mento 𝐶 de qualquer palavra 𝑝𝑖 ∈ 𝑉 para um vetor 𝐶(𝑝𝑖) ∈ ℝ – um embedding6 da
palavra; e (ii) uma função 𝑔 que mapeia uma sequência de vetores, capturados a partir
de 𝐶, ou seja, 𝐶(𝑝𝑖−𝑛+1, … , 𝐶(𝑝𝑖−1) para uma distribuição de probabilidade condicional
da próxima palavra 𝑝𝑖. A saída da função 𝑔 é um vetor cujo k-ésimo elemento estima a
probabilidade ̂𝑃 (𝑝𝑖 = 𝑘|𝑝𝑖−1

1 ). Ou seja, a função 𝑓 é uma composição das funções 𝑔 e 𝐶:
𝑓(𝑘, 𝑝𝑖−1, … , 𝑝𝑖−𝑛+1) = 𝑔(𝑘, 𝐶(𝑝𝑖−1), … , 𝐶(𝑝𝑖−𝑛+1)). A função 𝑔 será parametrizada pelos
pesos 𝜔 aprendidos pela rede neural. Os parâmetros do modelo são Θ = (𝐶; 𝜔), descobertos
a partir da minimização da função de custo 𝐿 = 1

𝐼 ∑𝑖 log 𝑓(𝑝𝑖, 𝑝𝑖−1, … , 𝑝𝑖−𝑛+1; Θ) + 𝑅(Θ).
O que aconteceu com esse modelo para ele não ficar tão famoso como os modelos de

linguagem neurais atuais? O treinamento da tal rede neural era extremamente ineficiente
e impraticável na época, um problema que começou a ser resolvido alguns anos depois
com o advento das Unidades de Processamento Gráfico (GPUs). As GPUs ajudaram a
impulsionar a era do Deep Learning (Goodfellow et al., 2016) ao focarem na realização de
cálculos matriciais (tudo que uma rede neural quer) em tempos muito menores do que se
o mesmo cálculo fosse feito em uma Unidade Central de Processamento (CPU).

17.3.2 Modelos de Linguagem Neurais Modernos
Considerando as limitações que discutimos no Capítulo 10 ao se definir embeddings de
forma estática, vários métodos desenvolvidos a partir de 2017 passaram a construir em-
beddings de forma dinâmica, considerando o contexto da sentença no momento do uso,
e por isso comumente denominados de embeddings contextualizados. Isso quer di-

6Uma representação vetorial densa de baixa dimensionalidade, aprendida a partir de textos. Veja mais
no Capítulo 10.
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zer que as unidades de representação (tokens) podem ter embeddings distintos, definidos
no momento em que eles são aplicados. Considere, por exemplo, as sentenças do Exem-
plo 17.2:

Exemplo 17.2.

1. Sentei no banco da praça.
2. O banco estava sem notas de R$ 200,00.
3. O banco estava super cheio hoje!

A palavra “banco” na sentença 1) evoca mais o sentido de assento, embora também
seja possível pensar em outros significados. A sentença 2) evoca mais o sentido de estabe-
lecimento comercial financeiro. A sentença 3), apesar de evocar mais o segundo sentido,
também poderia estar falando de um assento cheio de pessoas. Sendo assim, uma lista
estática de palavras e seus embeddings falharia em retornar representações distintas para
estas diferentes interpretações.

Considere ainda o exemplo Exemplo 17.3:

Exemplo 17.3.

Em frente à agência do banco de Pineapólis, existe um banco amarelo que
data da década de 50, onde várias pessoas famosas já pararam para descansar
e algumas vezes entoar uma melodia.

Observe que a palavra “banco” aparece duas vezes na mesma sentença, com dois sig-
nificados distintos. Ainda assim, um método de geração de embeddings contextualizados
deve ter a habilidade de devolver representações vetoriais distintas para os dois tokens.

Para tanto, a unidade de representação é associada a um embedding a partir do contexto
corrente em que ela aparece, onde contexto, em geral, é definido nos modelos de linguagem
por uma sequência de tokens que aparecem antes e depois do token em questão. No
exemplo anterior, teríamos embedding distintos para os diversos “bancos” mencionados.
Na verdade, o embedding poderia diferir até mesmo para tokens do tipo “banco” com a
mesma semântica, devido aos diferentes outros tokens que aparecem em seus contextos.
Entretanto, ainda se espera que quando mais próxima for a semântica do token, mais
próximos fiquem os vetores no espaço vetorial.

Uma outra vantagem associada aos embeddings contextualizados é a possibilidade de
representar informação que vai além do idioma. Esses embeddings são chamados de cross-
lingual (Agirre, 2020). Ou seja, é possível que os embeddings associados às palavras “mãe”
e “mother” estejam próximos no espaço vetorial, mesmo que ambas as palavras estejam
em idiomas distintos.

Para que os embeddings de um token sejam gerados conforme o contexto dinâmico
em que aparecem, a forma de recuperação e de armazenamento precisam ser diferentes
daquelas que discutimos com os embeddings estáticos. Lá, poderíamos armazená-los em
uma tabela e recuperá-los pela indexação da palavra. Já os embeddings contextualizados
são recuperados a partir de uma função que tem como entrada a sequência em que a
unidade de representação de interesse está inserida. Por exemplo, para devolver como saída
o embedding da palavra “banco” a partir da sentença “Sentei no banco da praça.”, teremos
embbanco = 𝑓(𝑒sentei, 𝑒no, 𝑒banco, 𝑒da, 𝑒praça), onde 𝑓 é a função de geração do embedding e
emb𝑝𝑎𝑙𝑎𝑣𝑟𝑎 é a sua saída. Cada palavra que será entrada da função precisa primeiro ser
transformada para uma representação vetorial (𝑒𝑝𝑎𝑙𝑎𝑣𝑟𝑎). Outra observação importante é
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que, no nosso exemplo, a própria palavra é entrada da função. Nem sempre isso acontece,
para evitar a influência da própria palavra na representação gerada.

A função 𝑓 pode assumir diferentes formas. Uma possibilidade seria simplesmente
recuperar os embeddings estáticos de cada palavra no contexto e executar alguma forma
de agregação, conforme discutido no Capítulo 10.

Porém, temos alguns problemas em simplesmente usar uma função de agregação. Um
deles é que não teríamos diferença entre os embeddings de um token e os embeddings da
sentença em que ele está inserido. Com essa forma simplificada de simplesmente agregar os
embeddings estáticos, tanto a palavra “banco” como a palavra “praça” na sentença acima,
teriam a mesma representação final. Mesmo que os tokens de interesse fossem removidos
da entrada, outros problemas surgiriam, incluindo a falta de consideração com a ordem
das palavras e palavras semanticamente distintas, porém lexicalmente idênticas, tendo a
mesma representação em sentenças distintas.

Assim, torna-se necessário considerar outras funções mais elaboradas. Mas na dificul-
dade de se definir que função seria essa, por que não descobri-la automaticamente? Essa
é a ideia da geração de embeddings contextualizados a partir de redes neurais.

A aplicação de embeddings contextualizados para abordar tarefas de PLN inclui dois as-
pectos: a geração dos embeddings e a sua utilização em tarefas finais. Dois principais méto-
dos para a geração de embeddings contextualizados se destacaram entre 2017 e 2023: as re-
des neurais recorrentes – incluindo CoVe (McCann et al., 2017) (Context Vectors) e ELMo7

(Embeddings from Language Models) (Peters et al., 2018)) – e os Transformers (Vaswani
et al., 2017) – incluindo BERT 8(Bidirectional Encoder Representations from Transfor-
mers) (Devlin et al., 2019) e GPT 9(Generative Pre-trained Transformer) (Brown et al.,
2020). Vamos aqui seguir a ordem cronológica, primeiro falando dos modelos baseados em
redes recorrentes, que surgiram primeiro, para depois falarmos dos modelos baseados em
Transformers.

17.3.2.1 Modelos de Linguagem com Redes Recorrentes

Representar sequências de tamanhos variáveis é uma habilidade essencial para modelar a
linguagem: sentenças não são obrigadas a conterem uma quantidade fixa de palavras; e,
a ordem em que as palavras aparecem pode fazer toda a diferença para a sua sintaxe e
sua semântica. Redes Neurais recorrentes abordam ambos os aspectos: aceitam entradas
de tamanho variável e consideram a ordem dos componentes da entrada para induzir um
vetor que represente uma sequência. Veja um esquema de uma rede neural recorrente na
Figura 17.2.

De forma abstrata, um modelo de linguagem baseado em redes recorrentes opera gerando
uma palavra a partir de uma sequência de palavras anteriores, seguindo os passos abaixo:

1. Calcula-se o vetor de embedding ℎ0
𝑡 = 𝑋𝑡E, onde E é uma matriz de dimensão |𝑉 ×𝑁|,

𝑋𝑡 é um vetor one-hot10 do tamanho do vocabulário, ou seja, |1 × 𝑉 | representando
uma palavra, e 𝑡 representa a t-ésima palavra da sequência sendo gerada

2. Calcula-se a saída da camada escondida ℎ1
𝑡 = 𝑓𝑛 (Wh[ ℎ0

𝑡
ℎ1

𝑡−1
]), onde [ ℎ0

𝑡
ℎ1

𝑡−1
] representa

a concatenação dos vetores associados à saída da camada escondida fisicamente an-
7Inspirado pelo nome de um dos personagens de Vila Sésamo.
8Também inspirado pelo nome de um dos personagens de Vila Sésamo.
9Até onde sabemos, nenhum personagem de Vila Sésamo tem esse nome.
10Um vetor one-hot tem uma posição apenas igual a 1 e as demais são zero. A posição 1 se refere a

exatamente um elemento.
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Figura 17.2: Esquema clássico de uma rede recorrente, com 𝑋 representando a entrada,
ℎ representando o estado oculto e 𝑆 representando a saída da rede. À es-
querda da figura, temos o esquema físico da rede, demonstrando como ela é
implementada. Observe que a entrada se conecta ao estado oculto por meio
de uma matriz de pesos 𝑈 , o estado recorrente se conecta a si mesmo por
meio de uma matriz de pesos 𝑊 e o estado oculto também se conecta à saída
por meio da matriz de pesos 𝑉 . À direita da figura, temos a versão da rede
conforme a sua operação em tempo de execução: 𝑋𝑡 representa uma unidade
da entrada (por exemplo, um token) na posição 𝑡 da sequência de entrada.
As matrizes de peso são fixas para todas as posições.

terior (ℎ0
𝑡 ) e da camada escondida do instante anterior (logicamente anterior) (ℎ1

𝑡−1),
Wh é a matriz de pesos da camada escondida, e 𝑓𝑛 é uma função de ativação, por
exemplo, a tangente hiperbólica. Este passo pode se repetir diversas vezes, depen-
dendo de quantas camadas escondidas a rede tiver. O sobrescrito indica a camada
da rede.

3. Calcula-se a saída 𝑦𝑡 = Woℎ1
𝑡 , onde Wo representa a matriz de pesos da camada de

saída.
4. Calcula-se a distribuição de probabilidade 𝑝𝑡 = softmax𝑦𝑡.
5. Resgata-se a palavra com o maior valor de probabilidade na tabela one-hot.
6. O processo continua até encontrar um token de fim de sequência, ou até alcançar

uma saída máxima.

Pensando em uma geração token a token, é necessário ter algum token de início, que
represente a camada anterior, para o primeiro token. Ele servirá para indicar a camada
logicamente anterior usada, (ℎ1

𝑡−1). As matrizes de pesos são os componentes aprendidos
na rede. Para o aprendizado, pode-se considerar um conjunto de textos e fazer a tarefa
de predição ser devolver a palavra correta na t-ésima posição, para t de 1 até um valor
qualquer.

17.3.2.1.1 Embeddings from Language Models – ELMo
O ELMo é um modelo de linguagem que opera em uma rede neural recorrente 11 com

11O ELMo, assim como vários outros métodos de PLN, utiliza um tipo especial de rede recorrente cha-
mada de Long Short-Term Memory (Hochreiter; Schmidhuber, 1997). LSTMs conseguem manipular
entradas de tamanhos maiores do que redes recorrentes tradicionais, pois o que será aprendido, esque-
cido ou devolvido como saída é controlado durante o aprendizado por um tipo especial de rede neural
chamada de gate. As redes recorrentes tradicionais diferentes das LSTMs frequentemente falham em
manipular sequências longas, pois uma informação de longa distância pode se perder ao longo das várias
recorrências, um problema conhecido como “gradiente que some”.
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várias camadas. Assim, cada camada pode ser usada para gerar uma representação con-
textualizada de um token. As camadas de redes recorrentes do ELMo olham para a frente
e para trás na sentença (são chamadas de redes recorrentes bidirecionais), dando origem a
duas representações, uma para cada direção. Então, cada token pode ter um conjunto de
representações, mais precisamente 2𝐿 + 1 representações, onde 𝐿 é a quantidade de cama-
das da rede. A multiplicação por 2 é devido às duas direções. E de onde vem o 1? É que o
ELMo também inclui nesse conjunto de representações a entrada não contextualizada do
token. Lembra que falamos antes que de todo modo os geradores de embeddings contextu-
alizados devem iniciar por alguma representação vetorial? Mesmo os métodos que geram
representações contextualizadas, precisam ter de onde começar. Então, o ELMo também
inclui a representação “descontextualizada” 𝑒𝑡𝑖

, que é a representação de entrada do token,
como uma possível representação. Ou seja, cada camada 𝑗 ∈ {1, 2, … , 𝐿} da rede produz
as representações emb𝑡𝑖,𝑗 = (⃖ ⃖⃖ℎ⃖𝑡𝑖,𝑗, ⃗⃗⃗ℎ⃗𝑡𝑖,𝑗) para o token 𝑡𝑖. Assim, o token terá um conjunto
emb𝑡𝑖

= (𝑒𝑡𝑖
, { ⃖⃖⃖ℎ⃖𝑡𝑖,1, ⃗⃗⃗ℎ⃗𝑡𝑖,1, … , ⃖⃖⃖ℎ⃖𝑡𝑖,𝐿, ⃗⃗⃗ℎ⃗𝑡𝑖,𝐿}) de possíveis representações. A Figura 17.3 exibe

um esquema da arquitetura do ELMo. O aprendizado de um modelo de linguagem base-
ado em redes recorrentes segue o algoritmo backpropagation through time (Werbos, 1990)
a partir de um conjunto enorme de textos.

Figura 17.3: Esquema da arquitetura do ELMo.

Fonte: http://www.realworldnlpbook.com/blog/improving-sentiment-analyzer-using-
elmo.html

17.3.2.1.2 Utilização dos embeddings do ELMo
Mas como podemos usar esses embeddings para resolver uma tarefa? Por exemplo,

suponha que a tarefa seja classificar uma publicação em uma rede social como sendo um
comentário tóxico ou não12. Essa é uma tarefa de classificação. Uma forma de resolvê-la é
12Um texto é considerado um comentário tóxico quando ele contém expressões ou intenções indesejáveis
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treinar um classificador, que receberá um texto e informará se esse texto possui conteúdo
tóxico ou não. Tanto para treinar o classificador como para usá-lo, a entrada textual
precisa ser transformada para uma informação numérica, que é a língua que o computador
entende. No caso que estamos falando aqui, a informação numérica será obtida justamente
a partir dos embeddings. Com o ELMo, podemos obter esses embeddings de duas formas:
(i) juntando todos os elementos acima em um único vetor, por exemplo, os somando, ou
seguindo uma operação mais simples, (ii), por exemplo, selecionando somente aqueles que
estão na última camada, ou seja, considerando somente (⃖ ⃖⃖ℎ⃖𝑡𝑖,𝐿, ⃗⃗⃗ℎ⃗𝑡𝑖,𝐿). Mais precisamente,
o embedding que o ELMo gera para um token é definido por

𝑒𝑚𝑏′
𝑡𝑖

= 𝛾tarefa
𝐿

∑
𝑗=0

𝒮tarefa
𝑗 [⃖ ⃖⃖ℎ⃖𝑡𝑖,𝑗; ⃗⃗⃗ℎ⃗𝑡𝑖,𝑗]

onde variamos 𝑗 de 0 até 𝐿, para incluir o embedding da primeira camada (o descon-
textualizado), [_;_] indica uma operação de concatenação, 𝛾tarefa é um hiperparâmetro
relacionado à tarefa, e 𝒮tarefa

𝑗 são os pesos da camada, normalizados por uma função Soft-
max13.

Observe que você pode experimentar outras variações. Por exemplo, podemos usar
as camadas mais próximas da saída apenas, fazendo o somatório começar em 𝑗 = 𝑘,
onde 𝑘 é uma posição intermediária na rede. Também é possível concatenar o embedding
descontextualizado com a saída da última camada.

17.3.2.1.3 Embeddings de sentenças
Até agora falamos de embeddings de tokens. Mas a maioria das tarefas considera entra-

das que são frases, ou um texto, ou seja, uma sequência de tokens. Na verdade, embora
seja possível recuperar os embeddings de qualquer tipo de unidade de representação a
partir do ELMo, incluindo caracteres, palavras, frases, textos, a saída default das imple-
mentações mais comuns14 são os embeddings de uma sentença. Eles são obtidos a partir
de uma operação de amostragem por média (mean pooling) dos embeddings de tokens da
última camada da rede, conforme discutimos antes. Perceba que isso é bem diferente do
que a função simples que mencionamos antes, uma vez que as representações vetoriais
passam por várias transformações matemáticas dentro da rede neural.

17.3.2.1.4 ELMo para português
Como usual, o modelo ELMo foi originalmente treinado e avaliado na língua inglesa.

Mas existem versões deste modelo treinadas para as variantes brasileira e europeia do
português (Rodrigues et al., 2020), disponibilizadas na biblioteca oficial do ELMo, a Allen
NLP 15. O modelo foi treinado em tarefas de similaridade sintática e comparado com
sucesso a representações estáticas também treinadas para o português.

de desagrado, violência psíquica, física e emocional, crueldade, negativismo, manipulação, egoísmo etc.
Veja mais sobre esse assunto no Capítulo 34.

13A função de Softmax, também conhecida como regressão logística multinomial, é definida como 𝜎(z)𝑖 =
𝑒𝑧𝑖

∑|𝑉 |
𝑗=1 𝑒𝑧𝑗 e tem como característica principal receber |V| valores reais e convertê-los para uma distribuição

de probabilidade de |V| saídas possíveis, onde |V| é o tamanho do vocabulário.
14Por exemplo, usando o TensorFlow: https://tfhub.dev/google/elmo/2.
15https://allenai.org/allennlp/software/elmo
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17.3.2.2 Modelos de Linguagem baseados em Transformers

Embora as redes recorrentes possam resolver tarefas sequenciais e não demandem entradas
de tamanho fixo, o que parece perfeito para tarefas de PLN, elas têm um grande problema:
sua característica sequencial faz com que elas não sejam paralelizáveis, ou seja, uma rede
recorrente não pode ser separada em vários componentes para serem treinados em paralelo.
Tal característica torna o treinamento das redes recorrentes bem ineficiente, o que acarreta
em um outro problema: as entradas não podem ser muito grandes e nem exigirem uma
dependência de longa distância. Mesmo que as redes do tipo Long Short-Term Memory
(LSTMs) tenham aliviado o problema da dependência de longa distância com o uso dos
mecanismos de gate, eles acarretam em redes com mais parâmetros para serem treinados,
o que de novo nos leva à questão da ineficiência.

Bem, esse é um problema para modelar línguas com redes neurais recorrentes, uma vez
que um texto pode ser enorme e ainda assim trazer componentes importantes lá no início
para serem usados lá no fim. Considere, por exemplo, a frase do Exemplo 17.4:

Exemplo 17.4.

A garota de blusa amarela com uma frase em que os verbos estavam em le-
tras pretas, que andava tão rápido e nunca em linha reta, a ponto de passar
pelas nossas vistas como se fosse quase um furacão, tinha na parte de trás da
sua blusa uma frase atribuída a Gandhi: “Acreditar em algo e não vivê-lo, é
desonesto”.

Caso quiséssemos saber qual é a cor das letras em que a palavra “Acreditar” foi escrita,
teríamos que conectar “Acreditar” com “verbo” e ver no início da frase que eles são escritos
em preto. Claro que esse é um exemplo exagerado, mas pare para contar quantas palavras
estão entre a cor da letra e o primeiro verbo da frase de Ghandi. Uma rede recorrente
teria que aprender tais conexões, apesar da distância.

Outro ponto que precisamos mencionar antes de chegar aos Transformers (Vaswani et al.,
2017) do título, que não são os mesmos dos filmes e brinquedos, mas que guardam muitas
semelhanças, são as tarefas de PLN em que modelos de linguagem são costumeiramente
usados: as tarefas de geração de sequências, no nosso caso, sequências de letras, palavras,
textos. Tais sequências não são meramente concatenações de palavras, pois elas devem
obedecer a princípios sintáticos e semânticos. Ainda, a geração de sequências não envolve
apenas gerar textos do zero, ou completar frases, mas também gerar sequências a partir
de outras sequências. Neste caso, a tarefa é chamada de forma genérica na literatura de
sequence-to-sequence ou “seq2seq” (Cho et al., 2014; Sutskever et al., 2014). Por exemplo,
as tarefas de tradução automática, sumarização, respostas a consultas complexas, entre
outras, requerem que a entrada seja um texto (uma sequência) e que a saída também seja
um texto (outra sequência).

Do ponto de vista da modelagem da arquitetura de uma rede neural para resolver tarefas
“seq2seq”, o mais comum é considerar dois grandes componentes: o primeiro, chamado de
encoder ou codificador, é responsável por processar a sequência de entrada – para nós a
sequência de letras, tokens, palavras, frases, e codificá-la como um vetor de números (as
redes neurais gostam de números), chamado de vetor de contexto; o segundo componente,
chamado de decoder ou decodificador, é responsável por receber e processar o vetor de
contexto e transformá-lo na sequência de saída – uma sequência de letras, tokens, palavras,
frases. Veja um diagrama de alto nível deste processo na Figura 17.4, que exemplifica uma
tarefa de tradução automática.

©2024 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licença Creative Commons
Atribuição-NãoComercial-SemDerivações 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

377



https://brasileiraspln.com
/livro-pln/3a-edicao/

Capítulo 17 Modelos de linguagem

Figura 17.4: Exemplo do esquema básico de uma arquitetura seq2seq, exemplificada com
uma tarefa de tradução de uma sentença em português para o francês. Os
tokens “” e “<bos” indicam o fim e início de sentença. Perceba que, assim
como em uma rede recorrente tradicional, a saída da iteração anterior serve
como entrada para a próxima iteração. No codificador, cada iteração apenas
armazena informação, enquanto no decodificador, existe uma entrada e uma
emissão de token a cada iteração.

O codificador é uma rede neural – ou várias delas – e o mesmo vale para o decodifica-
dor. Logo, as redes neurais têm seus parâmetros aprendidos com o foco de receber uma
sequência-fonte e devolver a sequência-alvo desejada. Outro ponto importante é que a
rede precisa da representação numérica dos itens na sequência de entrada. Assim, ou
podemos ter uma camada inicial que faz a transformação de um vetor one-hot para um
vetor de embeddings, ou podemos recuperar os embeddings das palavras a partir de um
modelo pré-treinado. A Figura 17.5 traz um exemplo da arquitetura anterior, detalhando
a camada de embeddings.

Figura 17.5: Esquema básico de uma arquitetura seq2seq, exemplificada com uma tarefa
de tradução de uma sentença em português para o francês. Os tokens “” e
“<bos” indicam o fim e início de sentença. Aqui, a camada de embeddings
está explícita.

Bem, o codificador e o decodificador podem muito bem ser redes recorrentes, com uma
ou mais camadas, do tipo LSTM, ou alguma outra variação. Em tais casos, o último
estado escondido da rede, no sentido lógico, ou seja, obtido após processar o último item
da sequência, será o vetor de contexto. A Figura 17.6 explicita o vetor de contexto, que
antes estava representado de forma implícita como a seta de ligação entre o codificador e
o decodificador.

Aqui temos um problema: é complicado assumir que esse último estado escondido,
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Figura 17.6: Esquema básico de uma arquitetura seq2seq, exemplificada com uma tarefa
de tradução de uma sentença em português para o francês, com o vetor de
contexto conectando o estado final do codificador e a entrada do decodifica-
dor.

codificado como o vetor de contexto, conseguirá capturar todos os aspectos necessários
para resolver a tarefa, ainda mais se a sequência de entrada for grande. Para lidar com
este problema, pesquisadores elaboraram uma nova estratégia, chamada de mecanismo de
atenção16 (Bahdanau et al., 2015; Luong et al., 2015).

16Alguns consideram que o mecanismo de atenção é uma forma de explicação, enquanto outros discordam
veementemente disso. Veja as discussões: (Bibal et al., 2022; Jain; Wallace, 2019; Wiegreffe; Pinter,
2019).
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17.3.2.2.1 Atenção!
O objetivo do mecanismo de atenção – na verdade, um conjunto adicional de parâmetros

para a rede – é que os itens mais relevantes da entrada recebam uma valoração maior no
vetor de contexto. Mas outros itens também podem receber algum valor. A ideia é mais
ou menos assim, e deixe de lado a língua natural só por um minuto, para um exemplo
mais abstrato: suponha que você quer aprender a assar um bolo de chocolate. Vamos
chamar “Assar o bolo de chocolate” de consulta. Você pode pegar o livro de receitas da
sua avó para te ajudar. O livro é composto de diversas receitas, que vamos chamar de
chaves. O que você quer é encontrar a receita mais adequada, e para isso, todas as receitas
vão receber alguma valoração. A receita do bolo de chocolate perfeito deve ter um valor
maior em relação aos demais, mas uma receita de bolo de chocolate com morango, também
pode receber alguma relevância. Mas uma receita de Tiramissu deveria ter uma relevância
bem pequenininha. O mecanismo de atenção segue essa ideia: a saída é a consulta, a
informação que precisa ser gerada a partir da entrada, as chaves. Para definir a chave
mais relevante, são calculados pesos de atenção, que definirão o vetor de contexto.

Para considerar a relevância de diferentes itens na entrada, o codificador não considera
que apenas o último estado escondido da rede será o vetor de contexto, mas que todos os
estados escondidos, ou seja, todos os estados obtidos após o processamento de cada item
da sequência, também podem participar do vetor de contexto. Mas agora o decodificador
terá mais trabalho, pois ele precisará decidir o que fazer com esses vários vetores antes
de gerar os itens da saída, e ainda considerando que é necessário focar nas partes mais
relevantes para a resolução da tarefa. Assim, antes de gerar a saída pelo decodificador,
são executados os seguintes passos:

1. Computar uma pontuação para cada estado escondido, também chamada de pontu-
ação de alinhamento, seguindo a Equação 17.4.

2. Passar as pontuações combinadas – por concatenação, em geral, ou o vetor resultante
da equação anterior, pensando em termos de representações matriciais – por uma
função de “softmax”, para capturar alguma noção de probabilidade da relevância,
produzindo os pesos de atenção.

3. Multiplicar cada estado escondido (lembrando que ele é representando por um vetor)
pelos pesos de atenção, de forma a tornar os estados escondidos mais relevantes com
valores ainda maiores, e obter o efeito oposto para os estados menos relevantes. O
resultado deste passo será o vetor de contexto.

𝑎𝑡𝑡 = Wcombinado × tanh(Wdecod × H𝑑𝑒𝑐𝑜𝑑 + Wcodif × Hcodif) (17.4)

onde Wcodif e Wdecod representam matrizes de pesos (parâmetros) aprendidos e H𝑑𝑒𝑐𝑜𝑑
representam estados escondidos. Observe a semelhança com uma rede neural de uma
camada escondida com a função de ativação de tangente hiperbólica. Veja um exemplo
ilustrativo na Figura 17.7.

O mecanismo de atenção calculado desta forma também é chamado de mecanismo adi-
tivo ou mecanismo de Bahdanau, proposto em Bahdanau et al. (2015). Existe um se-
gundo tipo de atenção, proposto em (Luong et al., 2015), chamado de mecanismo de
atenção multiplicativo. As diferenças principais são que o decodificador produz um es-
tado intermediário a partir do estado escondido anterior antes de calcular os pesos de
atenção, e as pontuações de alinhamento podem ser de três tipos: (i) multiplicando os
estados escondidos do codificador e decodificador apenas, ou seja, 𝑎𝑡𝑡 = H𝑑𝑒𝑐𝑜𝑑 × H𝑐𝑜𝑑𝑖𝑓 ,
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Figura 17.7: Ilustração do mecanismo de atenção aditivo para a tradução da expressão em
latim carpe diem para a expressão em português “Viva este dia”.

Fonte: Adaptado de (Bahdanau et al., 2015)

(ii) multiplicando uma matriz de pesos aprendidos ao resultado da multiplicação em (i),
ou seja, 𝑎𝑡𝑡 = W × H𝑑𝑒𝑐𝑜𝑑 × H𝑐𝑜𝑑𝑖𝑓 , e (iii) somando os estados escondidos do codificador
e decodificador, que são multiplicados por uma matriz de pesos, passam pela função de
ativação da tangente hiperbólica e são finalmente multiplicadas a uma matriz de pesos,
𝑎𝑡𝑡 = W×𝑡𝑎𝑛ℎ(W𝑐𝑜𝑚𝑏𝑖𝑛𝑎𝑑𝑜(H𝑑𝑒𝑐𝑜𝑑 +H𝑐𝑜𝑑𝑖𝑓)). Este último caso é o mais similar ao meca-
nismo aditivo, mas os estados escondidos compartilham uma matriz de pesos, diferente da
Equação 17.4. Ao final, o vetor de contexto é concatenado com o estado do decodificador
no instante anterior, para produzir uma nova saída.

O mecanismo de atenção apresentado até agora é chamado de mecanismo de atenção
geral, uma vez que ele tenta encontrar os componentes da entrada que são mais relevantes
para gerar a saída. Transformers fazem uso de um mecanismo de atenção adicional, cha-
mado de auto-atenção, em que a captura da relevância é feita entre os elementos de uma
mesma sequência, usualmente da entrada.

17.3.2.2.2 Finalmente os Transformers
Mas vamos finalmente entender o que são esses tais Transformers, uma arquitetura de

rede neural proposta em 2017 e que faz uso do mecanismo de atenção, entre outros compo-
nentes conhecidos de redes neurais, e cujo esquema está representado na Figura 17.9. Um
Transformer tem dois componentes principais, adivinhem só, um componente de codifica-
ção e um componente de decodificação. Entretanto, diferente do que falamos antes nos
modelos seq2seq, Transformers não são constituídos por redes neurais recorrentes. Com
isso, é possível paraleliza-los e alcançar tempos de treinamento mais eficientes para mode-
los de linguagem do que usando redes recorrentes. Mas não é só isso: o uso extensivo de
mecanismos de atenção, combinados a outros componentes, fez dos Transformers e suas
diversas variações o estado da arte em diversas tarefas de PLN, ao menos até o momento
de escrita deste livro (Wolf et al., 2020). Eles são o componente principal dos modelos de
linguagem em larga escala (em inglês, large language models ou LLMs) que deram o que
falar no início do ano de 2023, principalmente com a vasta disponibilidade de agentes de
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conversação e suas interfaces de programação de aplicações17.
Vamos entender do que esses codificadores e decodificadores são compostos, já que

não são redes recorrentes. O codificador é, na verdade, uma pilha de sub-codificadores,
enquanto o decodificador é uma pilha de sub-decodificadores. No artigo original, essas
pilhas tinham seis componentes, mas poderia ser qualquer outra quantidade. Os sub-
codificadores possuem estruturas idênticas e são constituídos de dois outros componentes:
um mecanismo de auto-atenção e uma rede neural completamente conectada de uma
camada.

Antes de explorar os demais componentes, vamos observar como funciona o mecanismo
de auto-atenção. Considere que cada item da sequência (um token, uma palavra) é repre-
sentado por um embedding. Como antes, o vetor de embedding pode ter sido pre-treinado.
Considerando o ponto de entrada de um transformer como sendo o tal vetor de embed-
dings, são criados três vetores a partir de cada palavra ou token. A implementação é
toda matricial, para fazer bom uso das GPUs, mas podemos abstrair para vetores, para
facilitar o entendimento. Vamos então considerar que temos a frase viva este dia. Trans-
formers fazem uso de tokens de subpalavras, para aliviar o problema das palavras que
estariam fora de um vocabulário pre-treinado, conforme apresentado no Capítulo 4. Mas,
para simplificar, vamos assumir que cada palavra é um token. Temos então três tokens
na frase, que serão representados pelos vetores 𝑥𝑖 – viva, 𝑥2 – este, e 𝑥3 – dia, que são os
embeddings de cada palavra. A partir de cada um deles, criamos três outros vetores, 𝑞,
𝑘 e 𝑣, de query (consulta), keys (chaves) e values (valores)18, respectivamente (lembra do
exemplo do bolo?). O vetor 𝑞 se refere a um item de interesse que está sendo codificado.
O vetor 𝑘 se refere aos demais itens da sentença. O vetor 𝑣 representa a codificação do
valor dado a cada item, considerando o item de interesse. Para o nosso exemplo, temos
então, os vetores 𝑞1, 𝑘1 e 𝑣1 para a palavra “viva”, 𝑞2, 𝑘2 e 𝑣2 para a palavra “este” e 𝑞3,
𝑘3 e 𝑣3 para a palavra “dia”.

Como os vetores são obtidos? Como é de praxe com redes neurais, usando matrizes
de pesos aprendidas com os dados. Assim, multiplicando o vetor 𝑥1 pela matriz de pesos
associadas às queries, W𝑄, temos o vetor 𝑞1. O mesmo vale para os demais itens, ou seja,
para obter o vetor 𝑘1, multiplicamos 𝑥1 por uma outra matriz de pesos W𝑘, e para obter
𝑣1, multiplicamos 𝑥1 por uma outra matriz de pesos W𝑣. Vamos agora calcular o peso
de atenção, para, dada uma palavra que está fazendo às vezes de query, identificarmos
quais são as keys mais relevantes para produzir o vetor de valoração. Observe que essa
intuição está inserida nas matrizes de peso aprendidas. Então, assumindo inicialmente
que a query é a palavra “viva”, multiplicamos seu vetor 𝑞1 por cada uma das keys, 𝑘1,
𝑘2 e 𝑘3. Observe que depois o mesmo será feito para as demais palavras. Os valores
multiplicados são divididos por 8 19. A seguir, como antes, os valores passam por uma
função de softmax, para que eles sejam transformados em probabilidades. A soma de todas
as probabilidades vai ser sempre igual a um. Ou seja, ficamos com a ideia de que cada key
é mais ou menos importante para cada palavra query, de acordo com o valor computado
pela softmax. Agora aparecem os vetores de valoração. Os valores calculados pelo softmax
são multiplicados por cada um dos vetores de values, para codificar a importância das
demais palavras na valoração. Finalmente, esses valores são somados, produzindo um

17https://openai.com/blog/introducing-chatgpt-and-whisper-apis
18Para manter as letras clássicas que referenciam os vetores, vamos manter os nomes em inglês.
19A explicação no artigo é que 8 é a raiz quadrada da dimensão dos vetores de keys, que no artigo é

64. Essa divisão é uma espécie de normalização, para deixar os cálculos dos gradientes mais estáveis.
Outros valores poderiam ser usados, especialmente com vetores de outras dimensões.
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valor final, chamado de 𝑧1 para a primeira palavra, que será passado adiante para a rede
neural completamente conectada. Veja um esquema do processo para a primeira palavra
na Figura 17.8.

Figura 17.8: Exemplo do mecanismo de auto-atenção para codificar a frase “Viva este dia”.

Fonte: Adaptado de http://jalammar.github.io/illustrated-transformer/

17.3.2.2.3 Atenção em múltiplas versões
A linguagem é sujeita a várias complexidades que podem fazer o mecanismo de atenção

não ser suficiente para representá-las. Dependendo da sentença de entrada, podemos ter
variações na atenção. Isso é bem comum em problemas de correferência. Por exemplo, na
frase “Eles não levaram os livros nos compartimentos porque eles eram muito pequenos”,
o segundo “eles” pode se referir a vários outros pronomes e substantivos na frase. Ainda,
dependendo do contexto, as palavras podem ter vários significados, um conceito chamado
de polissemia. Então, para capturar diferentes representações de uma palavra, bem como
diferentes interações da palavra com os demais componentes, Transformers incluem um
nível de paralelismo no processamento da entrada, a partir de um componente adicional
chamado de multi-heads attention. No artigo original, os Transformers incluem oito versões
paralelas do mecanismo de atenção, fazendo com que tenhamos oito vezes três matrizes de
keys, values, queries inicializadas aleatoriamente, o que permite que tais matrizes capturem
diferentes aspectos da entrada.

Lembre que o mecanismo de atenção produz uma matriz final 𝑍 após processar a entrada
a partir das diferentes matrizes de peso 𝑄, 𝐾, 𝑉 . Anteriormente, falamos que o resultado
do passo de atenção é submetido a uma rede neural completamente conectada. Para
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que a rede completamente conectada consiga lidar com as várias matrizes 𝑍 geradas em
paralelo, elas são concatenadas e multiplicadas por uma outra matriz de pesos adicional,
gerando, finalmente, uma única matriz 𝑍 que representa o resultado do mecanismo de
atenção em suas várias versões. Como essa matriz de pesos adicional também é aprendida,
Transformers dão a chance de alguma das versões do mecanismo de atenção paralelo ter
mais ou menos relevância que algum outro, dependendo dos dados de treinamento.

Mas quantas matrizes são treinadas, não é mesmo? Pare um momento para fazer uma
conta de quantos pesos um Transformer precisa treinar, considerando os componentes que
apresentamos até aqui. O que isso pode fazer com o meio ambiente, se um décimo das
pessoas do planeta resolvessem treinar seu próprio Transformer?

17.3.2.2.4 E as posições das palavras??
Duas motivações foram apresentadas para construir modelos de linguagem a partir de

redes recorrentes: (i) permitir entradas de tamanho variável e (ii) permitir que o aprendi-
zado tenha acesso à ordem das palavras e absorva a diferença que vem de ordens distintas,
bem como a importância da ordem para tarefas sintáticas e semânticas. A recorrência é o
mecanismo utilizado para atender as estas duas motivações no ELMo, por, exemplo. Mas
Transformers não incluem nada de recorrência. E agora?

A bem da verdade, para permitir o treinamento de forma eficiente, as implementações
das redes recorrentes já não deixavam a entrada ser tão variável assim. Para que os tensores
sejam formados e manipulados de forma eficiente, é comum que algumas implementações
preencham frases com símbolos nulos e organizem frases que tenham o tamanho mais
aproximado o possível, para que eles fiquem nos mesmos lotes e ajudem na manipulação
dos tensores. De certa forma, Transformers possuem uma entrada de tamanho pré-definido.
O tamanho pré-definido, em geral, é até bem menor do que gostaríamos para manipular
textos um pouco mais longos, por questões de desempenho. Na Seção 17.4 falaremos de
como este problema tem sido abordado. Mas é possível lidar com sentenças de tamanhos
distintos nos Transformers, adotando alguma das abordagens abaixo:

• Quando a sentença de entrada tem menos tokens que a quantidade de tokens de en-
trada esperada pelo modelo: esse é o caso mais fácil, quando a sentença é preenchida
com valores nulos, um processo chamado de padding.

• Quando a sentença de entrada tem mais tokens que a quantidade de tokens de entrada
esperada pelo modelo: duas soluções podem ser adotadas. A mais simples é truncar
a entrada, removendo elementos do início ou do fim da sentença. Outra forma mais
elaborada é quebrar a sentença em janelas com elementos sobressalentes entre elas
e passar esses pedaços ou janelas várias vezes no modelo.

O outro problema, a ordem das palavras, exige a inclusão de um componente adicional
no modelo, uma vez que a ordem é de extrema relevância para a sintaxe e a semântica,
e portanto também para modelos que tentam aprender a resolver tarefas sintáticas ou
semânticas. Assim, Transformers incluem um tipo especial de embedding, chamado de
codificador de posição (positional encoding), para contemplar alguma informação sobre as
posições dos tokens durante o aprendizado. O codificador posicional é um vetor a mais
somado ao vetor de embeddings de entrada de cada token. Embora, em um primeiro
pensamento, possa parecer mais direto considerar um valor simples de posição, como por
exemplo, um índice, essa abordagem traria alguns problemas. O primeiro é que o valor
pode ficar muito grande, dependendo de quantas palavras temos, e o modelo poderia se
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confundir achando que esses valores altos têm alguma importância. Mesmo se o valor fosse
normalizado entre 0 e 1, diferentes tamanhos de sentenças trariam diferentes valores, o
que também atrapalharia a generalização do aprendizado.

Assim, o codificador de posição define um vetor de valores contínuos do mesmo tamanho
do embedding de entrada do token, para que seja possível somá-los. Para incorporar mais
uma ideia de distância entre as palavras, ou de posição relativa, do que uma ideia rígida
de posição, o vetor é obtido a partir de uma função que intercala entre a aplicação de
seno ou cosseno. Mais precisamente, para codificar a informação de posição de um token
que está em uma posição 𝑘 na sequência de entrada, considerando cada posição 𝑖 do vetor
posicional, fazemos:

𝑝(𝑘, 2𝑖) = sin ( 𝑘
𝑛 2𝑖

𝑑
)𝑝(𝑘, 2𝑖 + 1) = cos ( 𝑘

𝑛 2𝑖
𝑑

)

onde 𝑑 é a dimensão do vetor posicional e 𝑛 é um valor pré-definido20. Para posições
pares do vetor de saída, aplica-se o seno e para posições ímpares, aplica-se o cosseno. A
Tabela 17.1 apresenta um exemplo simplificado da aplicação do codificador posicional21.

Tabela 17.1: Exemplo da computação do codificador posicional, considerando um vetor de
saída de quatro dimensões apenas e n=10
Token índice na sentença i=0 i=1 i=2 i=3
viva 0 0 1 0 1
este 1 0,8415 0,5403 0,3109 0,9504
dia 2 0,9093 -0,4161 0,5911 0,8607

17.3.2.2.5 Mecanismo residual e normalização
O último subcomponente dos Tranformers que precisamos falar é a inclusão de duas

conexões residuais (He et al., 2016) dentro da subcamada de codificação. A conexão
residual surgiu na área de visão computacional, com a motivação que redes neurais com
muitas camadas podem esquecer uma informação importante de entrada após ela passar
por muitos processamentos. Em geral, esse esquecimento se dá pelo problema do gradiente
que vira zero, depois de muitas multiplicações de valores menores que um (Hochreiter,
1991) durante o backpropagation22. A conexão residual justamente evita parte dessas
transformações multiplicativas, pulando algumas delas.

No caso dos Transformers, além de evitar que o treinamento se perca com multiplica-
ções de valores muito pequenos, a motivação é que os embeddings de representação de
palavras também continuem a ser aproveitados de alguma forma, trazendo uma ideia de
representação local dos tokens para a subcamada de codificação. Ou seja, ao permitir que
a informação sem ser processada pela camada de auto-atenção e que a informação sem ser

20No artigo original, foi definido o valor de 10.000.
21Para quem quiser entender a derivação do porquê essas funções fazem sentido para representar a infor-

mação de posição, podem debruçar nesta detalhada explicação: https://timodenk.com/blog/linear-
relationships- in- the- transformers-positional- encoding/ ou para uma ideia mais geral, aqui:
https://kazemnejad.com/blog/transformer_architecture_positional_encoding/.

22O algoritmo backpropagation é o mais utilizado para aprender os pesos de uma rede neural, usando
o método de otimização de gradiente descendentes visando minimizar o erro do modelo. Veja mais
detalhes em https://www.deeplearningbook.com.br/algoritmo-backpropagation-parte-2-treinamento-
de-redes-neurais/.
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processada pela camada completamente conectada sejam consideradas, é como se a rede
estivesse lembrando da representação original do token, quando necessário. Para tanto,
a saída da camada de auto-atenção é somada com a entrada original, que por sua vez é
somada com a saída da camada completamente conectada, preservando, e repassando para
a frente de alguma forma, a entrada original.

Figura 17.9: Arquitetura Transformer. O pontilhado violeta representa o codificador e o
pontilhado verde representa o decodificador.

Fonte: Modificado a partir de (Vaswani et al., 2017).

A arquitetura Transformer original possui em seu componente de codificação seis sub-
camadas de codificadores, com as camadas internas completamente conectadas tendo 512
neurônios artificiais intermediários (na camada oculta, ou escondida) e oito heads de aten-
ção.

Só mais um detalhe para fecharmos o nível interno de uma camada de codificação: para
ajudar no aprendizado dos gradientes, antes da camada de atenção e antes da camada
completamente conectada, temos uma camada de normalização. Na verdade, tem uma
pequena confusão com essa camada. A figura original dos Transformers (Figura 17.9)
aponta que a normalização acontece após o processamento da camada de atenção e após o
processamento da camada completamente conectada (pós-normalização). Entretanto, no
código original está diferente23: na verdade, no código temos uma pré-normalização, que
ocorre antes do cálculo dos valores de atenção. Argumenta-se que isto ajuda a lidar melhor

23Veja mais em https://sebastianraschka.com/blog/2023/self-attention-from-scratch.html.
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com os gradientes (Xiong et al., 2020). Mas esta discussão, de onde inserir a camada de
normalização, e onde ela apresenta mais vantagens, ainda é um ponto de investigação em
aberto.

17.3.2.2.6 Decodificador e comunicação entre codificador e decodificador
A arquitetura do componente Decodificador é bastante parecida com a arquitetura do

Codificador. Ambas são uma pilha de sub-camadas, com cada sub-camada incluindo uma
camada de auto-atenção, de normalização, um componente residual e uma camada de rede
completamente conectada. Porém, aqui temos um componente a mais, que é uma camada
de atenção convencional, que se comunica com o Codificador. Assim, após o processo
de codificação, as matrizes de atenção 𝐾 e 𝑉 serão a entrada para a camada de atenção
convencional do decodificador. Já a matriz 𝑄 vem mesmo da camada anterior, justamente
para que essa camada ajude o modelo a decidir o que ele precisa considerar para gerar a
saída.

Uma outra diferença é que a camada de auto-atenção do decodificar é chamada de
mascarada, uma vez que ela não tem acesso aos tokens que estão em uma posição posterior
a um certo token. Assim, no decodificador, considerando o processamento de um token 𝑡𝑖,
a camada de auto-atenção do decodificador só terá acesso aos tokens {𝑡0, 𝑡1, … , 𝑡𝑖−1} para
calcular o valor da auto-atenção. Este comportamento tem a ver com o que se espera de
um decodificador: que ele gere um próximo token, dados os tokens anteriores a ele, mas
sem saber o futuro de antemão. Assim, o decodificador lembra muito o processo do modelo
probabilístico que discutimos antes: (1) o processamento parte dos tokens “anteriores”, que
inicialmente é apenas um token especial de início de sentença; a entrada do decodificador
considera esses tokens anteriores e a camada de atenção convencional considera as matrizes
geradas pelo codificador; (2) um token é gerado pelo modelo; (3) o processo se repete.

Entretanto, nos modelos probabilísticos, fica clara a existência das probabilidades, en-
quanto até agora só falamos em vetores. Transformers incluem uma última camada de
rede neural, justamente para resolver tal discrepância. Assim, a última camada da ar-
quitetura recebe a saída do decodificar (um vetor) e a processa com uma camada linear
completamente conectada. A saída da camada linear completamente conectada é um ve-
tor de logits24 do tamanho do vocabulário, que representam uma pontuação associada
a cada palavra do vocabulário. Finalmente, tais valores de pontuação passam por uma
operação de softmax, para converter esses valores reais em valores que fiquem entre 0 e
1, representando a probabilidade de que o decodificador emita cada uma das palavras do
vocabulário.

17.3.2.2.7 Arquiteturas que instanciam Transformers
Tarefas que lidam com linguagem têm sido abordados por diferentes instanciações de

Transformers: podemos considerar a arquitetura completa, podemos considerar apenas
o componente codificador, ou podemos considerar apenas o componente decodificador.
Ainda, é possível não usar todas as camadas existentes no modelo original, mas subcon-
juntos (ou até mesmo superconjuntos) delas.

17.3.2.2.8 Codificador: BERT e seus amigos

24Neste contexto, logits são basicamente logaritmos de probabilidades não normalizados.
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A arquitetura mais utilizada que considera apenas o componente codificador chama-
se BERT25, de Bidirectional Encoder Representations for Transformers (Devlin et al.,
2019). O BERT foi treinado em duas versões, uma chamada base e outra chamada large.
A versão base possui 12 subcamadas de codificação, que por sua vez incluem camadas
completamente conectadas com 768 unidades de neurônios artificiais intermediários e 12
heads de atenção. A versão large é composta de 24 subcamadas de codificadores, com suas
camadas completamente intermediárias tendo 1024 neurônios artificiais intermediários e
as camadas de atenção com 16 heads.

Em ambas as arquiteturas, a entrada para o BERT tem uma limitação de 512 tokens,
devido, principalmente, ao processamento quadrático do mecanismo de atenção, que con-
sidera todos os tokens para cada token em seus cálculos. O primeiro token é um especial
chamado de [CLS], cujo uso ficará mais claro quando falarmos do processo de treinamento
e inferência com modelos de linguagem. O BERT também pode receber duas sentenças
(também ficará mais claro daqui a pouco), e nesse caso elas são separadas com um outro
token especial chamado [SEP]. Para cada token da entrada, o BERT produz um vetor
de saída de 768 ou 1024 posições, dependendo da configuração base ou large. A saída
completa de um modelo BERT é um tensor de quatro dimensões, com a primeira repre-
sentando a quantidade de subcamadas de codificação (12) mais a camada dos embeddings
de entrada, totalizando 13, a segunda representando a quantidade de lotes (voltaremos
nele ao falar do treinamento), a terceira a quantidade de tokens na entrada, e a quarta
o tamanho da camada escondida. Veja um exemplo abaixo, onde a quantidade de tokens
é 26 devido ao processo de tokenização em subtokens (na verdade, são 24 tokens, pois o
primeiro e o último são os tokens especiais, [CLS] e [SEP]). O código do exemplo segue
o framework HuggingFace (Wolf et al., 2020).

import torch
# carregando os módulos do framework HuggingFace
from transformers import AutoTokenizer, AutoModel

# carregando o tokenizador
tokenizer = AutoTokenizer.from_pretrained("bert-base-uncased")

# carregando o modelo BERT BASE
model = AutoModel.from_pretrained("bert-base-uncased")

# frase de Epicteto, um filósofo estoico
s = "a riqueza não consiste em ter grandes posses, mas em ter poucas
necessidades"

# frase tokenizada
input_sentence = torch.tensor(tokenizer.encode(s)).unsqueeze(0)

# saída do modelo
# output_hidden_states=True faz com que tenhamos acesso a todas as
camadas na posição 2 da variável de saída
out = model(input_sentence,output_hidden_states=True)

print("Numero de camadas: ", len(out[2]))
print("Numero de lotes: ", len(out[2][0]))
print("Numero de tokens: ", len(out[2][0][0]))
print("Numero de neurônios artificiais: ", len(out[2][0][0][0]))

25Também é uma brincadeira com um personagem do famoso desenho infantil Sesame Street, no ar desde
1969, e que no Brasil ganhou uma versão chamada Vila Sésamo.
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Numero de camadas: 13
Numero de lotes: 1
Numero de tokens: 26
Numero de neurônios artificiais: 768

Por curiosidade, os tokens gerados são como seguem abaixo. Observe que os espaços
não são tokens, mas estão aqui apenas para conseguirmos separar um token de outro.

a ri ##que ##za [UNK] consist ##e em ter grande ##s posse ##s , mas
em ter po ##uca ##s nec ##ess ##idad ##es

onde as duas tralhas indicam que o token é, originalmente, parte de uma palavra e
[UNK] é um token para indicar que não foi possível encontrar aquele componente no
vocabulário. No caso acima, provavelmente é devido à presença de uma palavra com til,
o que não existe na língua inglesa.

Um modelo de linguagem segue um vocabulário e o vocabulário do BERT original segue
a língua inglesa. Embora o processo de tokenização em subpalavras consiga identificar
algumas palavras, toda a definição dos pesos durante o processo de aprendizado será feito
com base em um vocabulário de um idioma distinto. E quando falamos de uma língua,
não é apenas o vocabulário que é relevante, mas as regras sintáticas, seus significados, e
até mesmo características culturais e da sociedade.

Então, temos duas opções: ou considerar um modelo que tenha se deparado com um
vocabulário de vários idiomas, ou treinar um modelo separado para uma língua. Para o
primeiro caso, temos, por exemplo, o modelo BERT multilingual (chamado de mBERT),
treinado com textos da Wikipedia de 104 idiomas. Com o mesmo teste feito antes, teríamos
agora 18 tokens, ao invés de 26, mostrando que, ao menos, mais palavras são reconhecidas.
Em particular, usando o mBERT, o processo de tokenização devolve

a riqueza não consiste em ter grandes posse ##s , mas em ter poucas
necessidade ##s

Para o segundo caso, temos alguns modelos treinados especificamente para o português
(outras línguas também, mas nosso interesse aqui é na nossa linda língua materna). O
modelo BERTPT (Feijó; Moreira, 2020) foi treinado com um vocabulário de tamanho
30.000, assim como o modelo BERT original, porém mantendo a configuração original
de maiúsculas e minúsculas e sinais diacríticos (os acentos). Foram usados 4,8GB de
textos, considerando textos em português do Brasil e europeu, tanto mais formais, como
Wikipedia-PT26 e EuroParl27, como textos mais informais, como Open Subtitles28. No
total, foram considerados 992 milhões de tokens. A arquitetura utilizada foi a base. O
modelo BERTPT apresentou resultados melhores em bases de dados compostas por textos
mais informais.

O modelo BERTimbau29 (Souza et al., 2020a) também partiu da arquitetura do BERT,
mas treinou duas versões, uma a partir da arquitetura base e outra a partir da arquitetura
large. Assim como no BERTPT, são mantidas as letras maiúsculas e minúsculas e acentos
e o tamanho do vocabulário também é de 30.000 tokens. O conjunto de textos usados para
treinar os modelos foi o brWaC (Wagner Filho et al., 2018), que é composto de textos em
26https://dumps.wikimedia.org/backup-index.html
27https://www.europarl.europa.eu/
28http://opus.nlpl.eu/OpenSubtitles-v2016.php
29Uma brincadeira com o berimbau.

©2024 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licença Creative Commons
Atribuição-NãoComercial-SemDerivações 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

389

https://dumps.wikimedia.org/backup-index.html
https://www.europarl.europa.eu/
http://opus.nlpl.eu/OpenSubtitles-v2016.php


https://brasileiraspln.com
/livro-pln/3a-edicao/

Capítulo 17 Modelos de linguagem

português do Brasil, contendo 2,68 bilhões de tokens e 3,53 milhões de documentos, e após
uma fase de pré-processamento ficou com 17,5GB de textos. Outra diferença em relação ao
BERTPT é que a tokenização utilizou o algoritmo BPE, enquanto o BERTPT e o BERT
original seguem o algoritmo WordPiece, ambos mencionados no Capítulo 4. Apenas para
fins de comparação com o exemplo anterior, abaixo temos o resultado da tokenização
usando o tokenizador do BERTimbau, que fica com um token a menos que o mBERT. O
resultado foi gerado com a versão disponibilizada no hub de modelos HuggingFace30 (Wolf
et al., 2020). Na maioria dos resultados apontados no artigo, o BERTimbau supera o
mBERT.

a riqueza não consiste em ter grandes posse ##s , mas em ter poucas
necessidades

O último modelo para português baseado no BERT que citaremos aqui é o Alber-
tina (Rodrigues et al., 2023), treinado em duas variantes, português europeu (Albertina
PT-PT) e português do Brasil (Albertina PT-BR). A versão PT-BR também foi treinada
com o brWaC. Já a versão PT-PT foi treinada com um subconjunto de textos em portu-
guês extraídos da versão de Janeiro de 2023 do corpus Oscar (Abadji et al., 2022) e de
outros três corpora constituídos de documentos do parlamento europeu e português. No
total, foram utilizados oito milhões de documentos contendo 2,2 bilhões de tokens.

Uma diferença crucial do Albertina para os modelos anteriores é que a arquitetura base
não é a do BERT, mas sim uma versão estendida com duas novas técnicas, chamada
DeBERTa (do inglês, Decoding enhanced BERT with disentangled attention) (He et al.,
2021). A primeira modificação diz respeito ao mecanismo de atenção. Lembre que nos
Transformers, um token é representado pela soma do seu vetor inicial de embeddings e
do seu vetor de codificação de posição. No DeBERTa, e consequentemente no Albertina,
temos dois vetores que são processados separadamente (daí o disentangled, ou desemara-
nhado em português), onde o vetor de codificação de posição representa a posição relativa
de um token 𝑖 em relação a um token 𝑗. O valor de atenção cruzada de dois tokens é
calculado como 𝐴𝑖,𝑗 = {Hi, Pi|j} × {Hj, Pj|i}⊺, onde Hi representa o vetor de embeddings
do token 𝑖 e Pi|j representa a posição relativa do token 𝑖 em relação ao token 𝑗. A outra
modificação tem a ver com a tarefa de treinamento genérica das arquiteturas Transformers
e voltaremos nela na seção seguinte.

Para não perder o costume, veja abaixo o resultado do processo de tokenização usando a
versão PT-BR disponibilizada no HuggingFace31. Observe que a representação é diferente
das anteriores: cada token que é o início de uma palavra recebe um ‘_’ como prefixo. O
tokenizador também tem a diferença de tratar espaços somo se eles fossem parte do token.

_a _ rique za _não _consist e _em _ter _grande s _posses , _mas _em
_ter _pou cas _necess idades

Também temos alguns modelos BERT treinados para tweets em português32. Certa-
mente, existem vários outros modelos treinados para o português que não apareceram
aqui. Observem que esta não é para ser mesmo uma lista exaustiva.

Existem diversas outras arquiteturas que estendem, melhoram, modificam, ou treinam
com mais dados ou com outros parâmetros o componente codificador dos Transformers.
30https://huggingface.co/neuralmind/bert-base-portuguese-cased
31https://huggingface.co/PORTULAN/albertina-ptbr
32https://huggingface.co/melll-uff/bertweetbr e https://huggingface.co/pablocosta/bertabaporu-base-

uncased, por exemplo
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Exemplos incluem ROBERTa (Liu et al., 2019b), que incluiu modificações no treinamento
e usa o algoritmo de tokenização BPE ao invés do WordPiece; DistillBERT (Sanh et al.,
2019), que se vale de um processo de destilação de conhecimento para aproximar os pesos
do modelo original e obter um modelo menor que o BERT; AlBERT (Lan et al., 2020), que
introduz três mecanismos – fatorização das matrizes de embeddings, compartilhamento de
pesos e uma nova forma de treinamento – para obter um modelo mais eficiente que o
BERT; ELECTRA (Clark et al., 2020), que também muda a forma de treinamento do
BERT para obter embeddings melhores com um processo mais eficiente; dentre muitos
outros.

17.3.2.2.9 Decodificador: GPT e seus vizinhos
A saída do codificador em um modelo Transformer é uma representação vetorial, que

para resolver uma tarefa final ainda precisa passar por algum outro processo. Mas essa
representação pode ser bem robusta, uma vez que ela olha ambos os lados direito e esquerdo
de um token ao construir sua representação vetorial. Já o componente decodificador tem
uma característica autorregressiva, e a sua saída pode ser mesmo um texto, mas cada
token só pode olhar para aqueles que vieram antes dele na sequência. Como falamos
antes, esse componente é o que remonta de fato ao propósito original de um modelo
de linguagem computacional: gerar o próximo token, dados os tokens anteriores a ele,
ou seja, gerar um texto. A família de arquiteturas GPT (Radford; Narasimhan, 2018)
(do inglês, Generative Pre-trained Transformer, ou Transformer Gerativo Pré-treinado)
usa blocos decodificadores da arquitetura Transformer para funcionar como um modelo
autorregressivo de geração de texto. Claramente, sem o componente codificador, não
temos o mecanismo de atenção tradicional como parte das entradas do decodificador,
como acontece na arquitetura Transformer.

Em sua primeira versão, o GPT era bem similar ao componente decodificador do Trans-
former, sendo composto de 12 subcamadas de decodificadores com 12 heads de auto-
atenção mascaradas de dimensão 768, e camadas escondidas completamente conectadas de
3072 dimensões. A tokenização também é baseada em subpalavras, mas segue o algoritmo
BPE ao invés do WordPiece, como o BERT. A segunda versao, chamada criativamente
de GPT-2 (Radford et al., 2019) veio em quatro versões de tamanhos variados: GPT-2
small, com 12 subcamadas de decodificadores e dimensão dos embeddings de 768, a versão
GPT-2 medium, com 24 subcamadas de decodificadores e dimensão dos embeddings de
1024, a versão GPT-2 large, com 36 subcamadas de decodificadores e dimensão dos em-
beddings de 1280, e a versão GPT-2 extra large, com 48 subcamadas de decodificadores e
dimensão dos embeddings de 1600. A camada de normalização passou a estar na entrada
de cada subcamada e adicionou-se uma outra camada de normalização após o último bloco
de auto-atenção. O código a seguir, que também usa o HugginFace, apresenta exemplos
de geração de texto usando o GPT2.

# modelo multilingual
model_name = "sberbank-ai/mGPT"
tokenizer = GPT2Tokenizer.from_pretrained(model_name)
model = GPT2LMHeadModel.from_pretrained(model_name)
model.cuda()
model.eval()

# geração de texto default
def cond_gen(tokenizer, model, prefix):

# encode context the generation is conditioned on
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input_ids = tokenizer.encode(prefix, return_tensors='pt').cuda()

# generate text until the output length (which includes the context
# length reaches 50)
greedy_output = model.generate(input_ids, max_length=50)
return list(map(tokenizer.decode, greedy_output))[0]

# imprimir a saída do modelo
def print_output(output):

print("Output:\n" + 100 * '-')
print(output)

# usando beam search
def cond_gen_beam(tokenizer, model, prefix, ngram=1):

input_ids = tokenizer.encode(prefix, return_tensors='tf')
beam_output = model.generate(

input_ids,
max_length=50,
num_beams=5,
no_repeat_ngram_size=ngram,
early_stopping=True

)
return beam_output[0]

# usando top-k sampling
def cond_gen_sample(tokenizer, model, prefix):

input_ids = tokenizer.encode(prefix, return_tensors='tf')
sample_output = model.generate(

input_ids,
do_sample=True,
max_length=50,
top_k=0

)
return sample_output[0]

# manipulando o parâmetro de temperatura
def cond_gen_sample_temp(tokenizer, model, prefix, temp=0.5):

input_ids = tokenizer.encode(prefix, return_tensors='tf')
sample_output = model.generate(

input_ids,
do_sample=True,
max_length=50,
top_k=0,
temperature=temp

)
return sample_output[0]

prefix = 'Eu gosto de'
output = cond_gen(tokenizer_pt, model_pt, prefix)
print_output(output)

Output:
--------------------------------------------------------------------
Eu gosto de fazer o que gosto, mas não sou muito de fazer o que não
gosto.

output = cond_gen_beam(tokenizer, model, prefix)
print_output(output)
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Output:
--------------------------------------------------------------------
Eu gosto de pensar que a vida é muito curta, mas eu não posso viver
sem ela.
Não importa o quanto você se preocupe com as coisas boas e ruins do
mundo; ninguém pode ser fel

output = cond_gen_sample_temp(tokenizer, model, prefix, 0.7)
print_output(output)

Output:
--------------------------------------------------------------------
Eu gosto de ler, mas não sou leitora compulsiva.
Eu gosto de livros que me dão vontade de ter saudades, e quando eu
vejo uma resenha que me encanta, eu leio uma história

As mudanças arquiteturais da versão original para a versão 2 não foram profundas,
exceto pelo tamanho e consequente quantidade de parâmetros treinados. Porém, no artigo
do GPT-2 começou-se a vislumbrar um modelo mais geral, que pudesse executar várias
tarefas (aprendizado de múltiplas tarefas, ou agnóstico de tarefas (Collobert; Weston,
2008)), mesmo sem ser treinado novamente para cada uma delas (configuração (Romera-
Paredes; Torr, 2015)), e usando apenas a geração de texto como uma abstração de qualquer
outra tarefa mais específica. O argumento era que o pré-treinamento em um conjunto
grande e diverso de textos seria suficiente para que o modelo pudesse lidar com problemas
com os quais não havia sido explicitamente treinado. Por exemplo, o artigo exemplifica que
algumas sentenças nos textos usados para o pré-treinamento já eram exemplos de tradução
de uma língua para a outra, o que faria o modelo aprender a traduzir naturalmente.

Este foi o principal motivador para o desenvolvimento da versão 3 da arquitetura GPT,
chamada de GPT-3 (Brown et al., 2020). A ideia seria que durante o pre-treinamento
(que vamos entender na próxima seção) o modelo consegue desenvolver indiretamente ha-
bilidades de geração de texto que poderiam ser usadas para resolver diversas tarefas, como
tradução e resposta a perguntas, entre outras. Tais habilidades poderiam ser resgatadas
em tempo de execução de acordo com a tarefa pedida, um processo chamado de aprendi-
zado em um contexto (Dong et al., 2023). Três configurações foram discutidas no artigo,
que já eram objeto de estudo de outros trabalhos voltados para o aprendizado a partir
de poucos exemplos. A primeira configuração se chama zero-shot e explora cenários em
que o modelo recebe como contexto uma descrição da tarefa (que até poderia ser opcional,
dependendo da tarefa) e um prompt33, e espera-se que o modelo responda a partir destes
dois componentes apenas, sem nenhum tipo de ajuste nos seus pesos. Ou seja, nenhum
exemplo é dado para o modelo34. Por exemplo, abaixo temos uma descrição e prompt para
tradução automática35.

33Um prompt é um texto em linguagem natural (em oposição à linguagem de programação) que especi-
fica uma instrução do que deve ser feito. Um prompt pode ser formulado como uma pergunta, uma
observação, um questionamento, ou ainda representar uma tarefa específica, por exemplo, classificar
um texto. Prompts podem ter um formato livre, mas modelos de linguagem são bastante sensíveis ao
conteúdo textual dele. Afinal, modelos como GPT estão completando um texto (neste caso, o prompt),
condicionados ao que tem neste texto.

34Note que chamamos de exemplo, mas para quem está acostumado com aprendizado de máquina, este
não seria um exemplo para ajustar os parâmetros do modelo. Seria apenas um exemplo mesmo.

35Estamos usando exemplos em português, mas na época, as habilidades do modelo em lidar com várias
línguas não foi demonstrada no artigo. Mas mencionou-se que no treinamento do GPT-2, os textos
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Traduza de português para francês: # descrição da tarefa
penso, logo, existo: # prompt
---
je pense, donc je suis # saída do modelo

A segunda configuração chama-se one-shot e, neste caso, um exemplo completo é forne-
cido para o modelo como parte do contexto.

Traduza de português para francês: # descrição da tarefa
penso, logo, existo: je pense, donc je suis # exemplo fornecido
conhece-te a ti mesmo: # prompt
---
Connais-toi toi-même. # saída do modelo

Em um outro exemplo (bem hipotético, o GPT-3 não foi testado para tais habilidades
em português), perceba que a descrição da tarefa e o exemplo podem estar juntos:

concordância incorreta em português: há bastante alunos reprovados
conjugação correta em português: há bastantes alunos reprovados # exm
conjugação incorreta em português: vejo muito alunos no corredor
conjugação correta em português: # prompt
---
vejo muitos alunos no corredor # saída do modelo

A terceira configuração chama-se few-shot e a diferença para as anteriores é apenas que
mais de um exemplo são fornecidos para o modelo ter como base. Intuitivamente, tais
exemplos, a descrição da tarefa e o prompt direcionarão o modelo para certos pesos que
ativarão as distribuições de probabilidade de geração de textos para o ponto correto. É
mesmo como se ele estivesse sempre completando textos que tenham alguma coerência
com o que foi visto antes. Vamos lembrar que modelos gerativos são desenhados para
predizer o próximo token a partir dos tokens anteriores e é isso que está sendo feito aqui.
No nosso último exemplo, tokens anteriores são desde “concordância incorreta ...” até “...
correta em português:”, removendo os comentários (o que vem depois da tralha).

Em termos de arquitetura, foi usada a mesma do GPT-2, mas com uma alteração no
mecanismo de atenção para fatorizar de forma esparsa as matrizes de atenção (Child et al.,
2019) e reduzir a complexidade do mecanismo de atenção de 𝒪𝑛2 para 𝒪𝑛√𝑛 36. Foram
treinados oito modelos de diferentes tamanhos, variando de 12 a 96 camadas e dimensão
de embeddings de 768 a 12.288. O maior deles, com 175 bilhões de parâmetros foi o que
obteve os melhores resultados, em geral, e que ganhou o privilégio de ser o GPT-3. O artigo
também apontou as limitações correntes do GPT-3 e potenciais aplicações perigosas, que
valem a pena a leitura.

A partir de 2022, a empresa que desenvolveu o GPT, chamada OpenAI37 começou
gradativamente a disponibilizar versões melhoradas do GPT-3, introduzindo novas formas
de treinamento que se valem de cada vez mais textos e modelos cada vez maiores. Por
exemplo, a empresa disponibilizou novas versões e interfaces de programação de aplicações
(APIs) para os modelos que estenderam o GPT-3, chamados de “text-davinci-003” e “code-
davinci-002”, que passaram a ser genericamente chamados de GPT-3.5. O GPT-3.5 é a

foram filtrados para que ficassem apenas aqueles em inglês. Para o GPT-3, esse requerimento foi
relaxado e 7% dos textos estavam em outras línguas.

36A notação de Big O descreve complexidade de um código em termos algébricos (Cormen et al., 2001;
Knuth, 1997).

37https://openai.com/blog/chatgpt
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base para o famoso ChatGPT38, veja mais no Capítulo 20, um agente de conversação
genérico e que foi disponibilizado para o mundo testar no finzinho de 2022. Na época da
escrita deste capítulo, a versão mais nova do GPT era o GPT-4.

Um outro modelo interessante e que também se vale da geração autorregressiva dos
decodificadores é o XLNet (Yang et al., 2019). Ele melhora a modelagem autorregressiva,
que tem como desvantagem não ter um olhar bidirecional, ao considerar todas as possíveis
permutações de uma sequência durante o aprendizado. Ele também usa um esquema de
codificação posicional relativo, proposto na arquitetura Transformer-XL (Dai et al., 2019),
mas com algumas reparametrizações com foco em remoção de ambiguidade. Assim como
ocorre com as arquiteturas codificadoras, muitas outras abordagens têm sido propostas a
todo momento. Algumas delas voltarão ao nosso radar quando falarmos das tendências
correntes da área na Seção 17.4.

17.3.2.2.10 Instâncias de um Transformer inteiro: T5 e seus aliados
Os Transformers também podem ser utilizados ou instanciados com seus dois compo-

nentes, o codificador e o decodificador. A desvantagem é que estes modelos costumam ser
maiores e precisam de mais dados para serem treinados. A vantagem é que o modelo tanto
terá os benefícios da codificação de atenção bidirecional, como de ter pronto um modelo
de linguagem para geração de texto. Mas um dos grandes benefícios é permitir que os
problemas sejam tratados sempre do ponto de vista da geração de textos, permitindo que
um mesmo modelo possa resolver várias tarefas. Ou seja, se queremos fazer tradução, va-
mos receber um texto inicial e completá-lo com a tradução em outra língua. Se queremos
responder a consultas, a pergunta é a entrada e a resposta é a saída. E por aí vai. E o uso
de instruções ajudam o modelo a completar o texto da maneira apropriada para resolver
a tarefa específica.

Uma arquitetura que desempenha esse papel de ser um consumidor e produtor de texto
(text-to-text) é o T5 (Raffel et al., 2020). A arquitetura do T5 segue os Transformers, mas
o embedding de posição é relativo, seguindo o deslocamento de posição entre as matrizes de
chave e de consulta que estão sendo comparadas. Outros pontos de mudança são a remoção
do valor de viés da camada de normalização e a inclusão da camada de normalização após
o caminho residual. O modelo foi avaliado com diversos conjuntos de dados para tarefas
variadas, incluindo análise de sentimentos, similaridade de sentenças, desambiguação de
palavras, resolução de correferências, entre outras. Assim como já falamos no GPT, para
permitir que diversas tarefas pudessem ser abordadas pelo mesmo modelo, os autores
usaram uma instrução limitada, que funcionava quase como um hiperparâmetro (no artigo,
chama-se prefixo específico de tarefa).

Um outro modelo também bastante utilizado e discutido na literatura é o BART (Bidi-
rectional and Auto-Regressive Transformers) (Lewis et al., 2020a) 39 Seu objetivo é mapear
um texto com ruídos (corrompido) para o texto original, uma tarefa que lembra recons-
trução de imagens. Duas arquiteturas são apresentadas no artigo: uma com seis camadas
de codificadores e decodificadores cada e outra com 12.

A exemplo do que já vimos antes, o T5 também foi treinado para lidar com português,
dando origem ao modelo denominado de PTT5 (Carmo et al., 2020). O modelo foi avaliado
em uma base de similaridade de sentenças (ASSIN 2) e de reconhecimento de entidades
nomeadas (HAREM). Observe que o modelo é limitado às instruções dessas duas tarefas.

38https://chat.openai.com/
39Afinal, além de Sesame Street, também gostamos dos Simpsons.
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Além do modelo monolingual, temos a versão multilingual do T5, o mT5 (Xue et al., 2021),
treinada por pesquisadores da Google com o corpus mC4, uma versão do corpus Common
Crawl para 101 idiomas, incluindo o português. E temos ainda a versão multilingual do
BART (Liu et al., 2020), treinado inicialmente com um subconjunto do Common Crawl
para 25 idiomas (mBART) que não incluiu o português, mas sua extensão para 50 idiomas
(mBART-50 (Tang et al., 2020)), sim.

17.3.2.2.11 Embeddings de Sentenças com Transformers
Podemos recuperar embeddings contextualizados tanto para tokens, como para combina-

ções de tokens, o que inclui sentenças e textos. Quando uma combinação de tokens resulta
em uma palavra, estamos falando de um embedding de palavra. Quando recuperamos os
embeddings de uma frase, estamos falando de um embedding de sentença.

Modelos baseados em Tranformers permitem recuperar embeddings de sentenças basica-
mente de duas formas: construindo os embeddings a partir das médias dos embeddings de
cada token na sentença, usando uma ou mais camadas da arquitetura (em geral, usamos
as quatro últimas camadas), ou usando os embeddings de saída do primeiro token, o [CLS].
Perceba que a agregação por média não é o mesmo processo discutido no Capítulo 10 para
obter embeddings de sentenças a partir de representações estáticas. Com Transformers,
além dos tokens influenciarem uns aos outros com o mecanismo de atenção, também te-
mos o codificador de posição, que influenciará na saída final. Uma outra possibilidade
é treinar modelos que consigam devolver embeddings de sentenças de entrada, o que é
feito costumeiramente tendo como base a tarefa de similaridade semântica e arquiteturas
siamesas, como no modelo sentence-transformers40 (Reimers; Gurevych, 2019, 2020), ou
treinamentos contrastivos, como a abordagem SIM-CSE (Gao et al., 2021).

Mas como todos esses modelos podem ser usados, treinados, aprendidos, refinados? É
o que vamos discutir a seguir.

17.3.3 Treinamento e Ajustes em Modelos de Linguagem Neurais
Na seção anterior, vimos como funcionam os modelos de linguagem neurais, além de
abordarmos diversos modelos em português, ressaltando detalhes de suas arquiteturas
e corpora usado para treinar os pesos iniciais de cada um dos modelos. Esse passo inicial
de treinamento, que é parte do modelo disponibilizado em arcabouços como TensorFlow
e HuggingFace, é chamado de pré-treinamento. O pré-treinamento (ou training from
scratch, ou treinamento do zero) refere-se a uma técnica de treinamento de redes neurais
profundas (deep neural network) que no caso de modelos de linguagem usa uma quantidade
expressiva de textos sem nenhum rótulo ou anotação, com o intuito de gerar um modelo
de propósito geral capaz de “entender” linguagem.

O fato dos textos não terem rótulos ou anotações é o que permite usar uma quantidade
enorme de textos, pois sabemos que anotar exemplos é uma tarefa custosa e que requer
um tempo precioso de especialistas. Ainda assim, o pré-treinamento de um modelo de
linguagem é uma tarefa desafiadora em muitos aspectos, incluindo a necessidade do uso
intensivo de uma quantidade significativa de recursos computacionais por longos períodos
de tempo. Além do alto custo envolvido no pré-treinamento desses modelos, ainda é preciso
levar em consideração os impactos ambientais resultantes do alto consumo de energia.

De modo geral, o pré-treinamento de um modelo de linguagem engloba os seguintes
passos:
40https://www.sbert.net/
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1. Escolher corpora (Capítulo 13): a escolha dos corpora ideais é um passo importante
no treinamento de modelos de linguagem. Mas quais seriam as características desses
corpora ideais? Essa é uma pergunta difícil de responder, uma vez que a escolha
dos corpora vai depender muito dos objetivos finais desse modelo, além é claro,
da disponibilidade de tais corpora. A escolha dos corpora pode ser baseada no
domínio a ser explorado. Por exemplo, um modelo pré-treinado com textos do
Twitter, pode ser mais equipado para resolver tarefas que envolvam textos com uma
linguagem mais informal. A escolha também pode basear-se na língua. O objetivo
pode ser treinar um modelo monolingual ou até mesmo multilingual. Um outra
possibilidade, muito adotada com os modelos de linguagem grandes, é usar corpora
bem variados, formados por corpus de diferentes domínios e línguas. Veja mais sobre
as particularidades e requerimentos da criação e escolha de corpora no Capítulo 13.

2. Limpar e pré-processar os textos: embora modelos de linguagem neurais não
precisem de muitos passos de limpeza e pré-processamento, como costumava ser
feito para o treinamento de modelos de aprendizado de máquina anteriores, ainda
é necessário executar uma normalização dos textos, ainda que simples. Tal passo
inclui remover caracteres especiais, remover URLs e remover textos que tenham
apenas poucos caracteres. Como muitos dos textos são coletados da Web, também
costuma-se remover etiquetas HTML, para que estas não sejam confundidas com
palavras ou caracteres importantes.

3. Treinar o tokenizador (Capítulo 4): como vimos no Capítulo 4, tokenização é
o processo de dividir o texto em unidades menores, chamadas de tokens. Esse é
um passo importante no treinamento de modelos de linguagem, podendo impactar o
desempenho final de tais modelos. Neste passo, podemos optar em usar um tokeni-
zador pré-treinado, como por exemplo o tokenizador do GPT-3, ou podemos treinar
um tokenizador do zero, assim como fazemos com os modelos de linguagem. O trei-
namento do tokenizador também requer a escolha de corpora. Neste caso, podemos
usar os mesmos corpora escolhidos para treinar os pesos do modelo de linguagem.
Além da escolha dos corpora, é necessário definir o tipo de tokenizador a ser treinado.
Escolhas populares são o Byte-pair encoding (BPE) (Provilkov et al., 2020), usados
por modelos como o GPT-3, e o WordPiece (Schuster; Nakajima, 2012), usado por
modelos como o BERT. Ambos dividem as palavras em sub-palavras, para acomodar
melhor palavras que não tenham aparecido durante o treinamento do tokenizador.
Aliás, treinamento aqui é justamente definir como as palavras serão “quebradas” (ou
não) para definir os tokens do modelo. Veja mais sobre o processo de tokenização no
Capítulo 4.

4. Definir a arquitetura do modelo: a escolha da arquitetura adotada para treinar
um modelo de linguagem depende de muitos fatores, entre eles a disponibilidade
de recursos de alto-desempenho para treinamento do modelo. A arquitetura pode
ser uma rede neural recorrente ou uma rede neural baseada em Transformers. A
arquitetura envolve quais serão os componentes em termos de camadas, heads e
funções de ativação. Como podemos ter uma quantidade combinatória de tipos de
componentes, costuma-se usar uma arquitetura pré-definida, como BERT ou GPT.
Mas nada impede de uma pessoa definir a sua arquitetura do zero.

5. Definir a função objetivo ou tarefa intermediária: a tarefa intermediária é
responsável por guiar o aprendizado do modelo. Algumas das tarefas mais utilizadas
em modelos atuais serão exploradas na Seção 17.3.3.1.

6. Definir os hiperparâmetros: nas seções anteriores, falamos muito em “matriz de
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pesos” e “pesos da camada de atencão”; esses pesos são considerados parâmetros
do modelo e são aprendidos com auxílio dos dados de treinamento. Já os hiperpa-
râmetros são parâmetros que ajudam a controlar o processo de treinamento. Eles
podem influenciar na qualidade final do modelo, como também na velocidade do
treinamento. Esses são alguns dos hiperparâmetros mais comuns usados para o
treinamento e ajuste de modelos de linguagem:

• Taxa de aprendizagem (learning rate): a taxa de aprendizagem está relacionada
ao algoritmo de otimização usado para atualizar os pesos do modelo a partir dos
dados de treinamento. A grosso modo, a medida que os dados de treinamento
circulam pela rede, os pesos do modelo são atualizados até que se alcancem
pesos ideais. A taxa de aprendizagem controla o tamanho dessas atualizações
e, consequentemente, afeta diretamente a convergência do modelo e o tempo de
convergência.

• batch size: número de amostras dos dados de treinamento, ou seja, número
de sequênciasde texto, que são processadas ao mesmo tempo antes de cada
atualização dos pesos do modelo. O valor ideal do batch size vai depender da
arquitetura e tarefa alvo. É importante ressaltar que quanto maior o batch size,
maior o consumo de memória, o que pode tornar o treinamento proibitivo em
muitos casos.

• Número de épocas (number of epochs): é o número total de vezes que todos os
exemplos de treinamento passarão pelo modelo.

• Taxa de regularização (dropout rate): é usada para controlar o problema de
sobreajuste, ou seja, evitar que o modelo se ajuste perfeitamente ao conjunto
de treinamento perdendo sua capacidade de generalização na presença de novos
dados.

7. Avaliação: após o treinamento, é importante avaliar a qualidade e coerência dos
textos gerados pelo modelo. Um modelo também pode ser avaliado em relação
ao seu desempenho na realização de uma tarefa final de PLN, como as tarefas de
sumarização e análise de sentimentos. Veremos mais detalhes na Seção 17.3.4.

O pré-treinamento considera um objetivo genérico, de geração ou preenchimento de
texto, que não requer nenhuma anotação por parte de especialistas. Entretanto, este mo-
delo genérico pode ser ainda melhorado tendo em vista uma tarefa final. Assim, modelos
pré-treinados podem ser ajustados de acordo com um domínio ou uma tarefa específica,
o que chamamos de continuado ou ajuste fino (fine-tuning), como veremos na Se-
ção 17.3.3.2.

Resumindo, o treinamento de um modelo envolve a seleção dos corpora, o pre-
processamento e limpeza desses dados, a seleção de uma arquitetura e tarefa intermediária,
o treinamento em si e a avaliação do modelo pré-treinado. Em seguida, visitaremos
algumas das tarefas intermediárias mais populares.

17.3.3.1 Tarefa Intermediária para o Pré-treinamento

Durante o pré-treinamento de um modelo de linguagem, uma ou mais funções objetivo ou
tarefas intermediárias são utilizadas para guiar o aprendizado do modelo a gerar texto,
ou, de forma mais genérica, a predizer partes do texto que estejam faltando. O intuito é
que o modelo passe a ter uma compreensão estatística da(s) língua(s) em que foi treinado.
Vários objetivos foram propostos na literatura, alguns a nível de token e outros a nível da
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sentença. Todos eles têm em comum o intuito de se basearem em uma tarefa de treina-
mento auto-supervisionada, ou seja, em que as saídas dos exemplos podem ser geradas de
forma automática. Discutiremos alguns deles a seguir, começando pelas duas tarefas mais
amplamente adotadas na literatura:

1. Modelagem de linguagem mascarada (em inglês, Masked Language Mo-
deling (MLM) (Devlin et al., 2019): esta tarefa é inspirada no teste Cloze (Taylor,
1953) 41 e foi proposta para treinar modelos bidirecionais, como o BERT. Neste
caso, os textos de entrada são alterados para que em cada uma das sequências, uma
porcentagem dos tokens seja substituída pelo token especial [MASK]. O objetivo é
estimar os tokens mascarados levando em consideração o contexto dos demais tokens
da sequência. Por exemplo, suponha a sentença mascarada do Exemplo 17.5, em
que a original é atribuída a Sêneca:

Exemplo 17.5.

Apressa-te a viver [MASK] e pensa que cada [MASK] é, por si [MASK],
uma vida.

O objetivo do modelo seria encontrar as palavras mais adequadas para entrar no
lugar de [MASK]42. Perceba que o modelo poderia encontrar palavras adequadas
diferentes das originais, mas que ainda seriam plausíveis. Por exemplo, a primeira
máscara poderia ser substituída por “muito”, embora no texto original (ao menos na
versão traduzida para o português, a palavra seja “bem”. Por isso, avaliar o resultado
de modelos de linguagem com tarefas de predição de texto é tão complexo.

2. Modelagem de linguagem causal ou autorregressiva (em inglês, Casual
Language Modeling (CLM): Esta é a tarefa que mais se assemelha à tarefa de
modelagem de linguagem como definimos no início deste capítulo, ou seja, o obje-
tivo é completar o próximo token em uma sequência considerando apenas os tokens
anteriores. Diferente da tarefa anterior, em que a sequência é vista como um todo,
com apenas as posições com máscara faltando, aqui o modelo só pode atender aos
tokens da esquerda, diferentemente dos modelos bidirecionais como o BERT.

As duas tarefas acima são as mais comumente empregadas como tarefas intermediárias
na literatura. Entretanto, outras também já foram exploradas:

1. Replaced Token Detection (RTD) (Clark et al., 2020): quando falamos de MLM,
vimos que a entrada do modelo é corrompida pela substituição de tokens originais
da sentença, pelo token especial [MASK]. No caso do RTD, um gerador, que pode ser
um modelo de linguagem menor, é utilizado para gerar tokens ambíguos que serão
usados no lugar do token [MASK]. Esses tokens ambíguos, embora incorretos, são
próximos do significado semântico do token original. Agora, ao invés de ter que prever
o token mascarado, como ocorre quando usamos a MLM, o objetivo é identificar se
um token é o token original da sentença de entrada ou se ele é um token gerado pelo

41O teste Cloze, segundo o dicionário Cambridge, consiste em um texto com algumas palavras removidas,
e o leitor deve preencher tais palavras faltantes com algo que faça sentido. Ele foi proposto para medir
o nível de leiturabilidade de um indivíduo.

42Em tradução livre, a sentença original é “Apressa-te a viver bem e pensa que cada dia é, por si só, uma
vida”.
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gerador. Um exemplo seria: dada a sentença original “A professora ensinou o novo
conteúdo”, uma sentença após o RTD poderia ser “A professora aprendeu o novo
conteúdo”;

2. Shuffled Word Detection (Shuffle) (Yamaguchi et al., 2021): nesta tarefa, uma por-
centagem dos tokens de entrada são aleatoriamente embaralhados antes de serem
processados pelo modelo. O objetivo do modelo é identificar dentre os tokens da
sequência de entrada, aqueles que foram inicialmente embaralhados. Considerando
a sentença “O gato sentou no tapete da sala”, uma sentença embaralhada seria “O
gato no tapete da sala sentou”;

3. Token Order Permutations: é a tarefa utilizada para treinar o modelo XLNet (Yang
et al., 2019). Como nos modelos de linguagem autorregressivos, o objetivo é prever
um token com base no contexto dos tokens anteriores, só que agora, a probabilidade
de um token é condicionada a todas as permutações de tokens em uma sequência.
Assim, o modelo consegue aprender o contexto de forma bidirecional, mas sem se
restringir à ordem original da sequência, como nos modelos baseados no BERT. Na
teoria, são geradas todas as sentenças possíveis a partir da permutação dos tokens da
sentença original. Na prática, apenas uma amostra dessas sentenças permutadas são
usadas durante o treinamento. Exemplos de sentenças seriam “Eu amo chocolate /
amo eu chocolate / amo chocolate eu / chocolate eu amo / chocolate amo eu etc.”;

4. Next Sentence Prediction (NSP): é uma função objetivo que foi usada para treinar
o modelo BERT em conjunto com a função MLM. O objetivo da NSP é aprender a
relação entre duas sentenças, ou seja, se elas são sentenças contíguas ou não. Exem-
plos positivos são criados através da extração de sentenças consecutivas presentes
nos corpora usados para treinar o modelo. Já os exemplos negativos são criados
através do pareamento de duas sentenças oriundas de diferentes documentos dos
corpora. Alguns estudos (Joshi et al., 2020; Liu et al., 2021b) mostraram que NSP
não funciona bem, ou é desnecessária para algumas tarefas. Por essa razão, modelos
como o RoBERTa (Liu et al., 2021b), removeram NSP do seu pré-treinamento;

5. Sentence-Order Prediction (SOP): essa tarefa tenta estimar se duas sentenças con-
secutivas estão na ordem correta ou não, ou seja, se elas tiveram ou não sua ordem
invertida (Lan et al., 2020). Ao contrário da tarefa NSP, que cria exemplos negativos
através da concatenação de sentenças extraídas de documentos diferentes, na SOP
os exemplos negativos são criados usando duas sentenças consecutivas extraídas do
mesmo documento, só que agora elas terão suas ordens invertidas. Os exemplos posi-
tivos são criados usando a mesma técnica adotada por NSP. Essa pequena alteração
na construção dos exemplos negativos força o modelo a fazer uma distinção mais
refinada com relação a ordem e coerência das sentenças.

6. Translation language modeling (TLM): foi proposto em (Conneau; Lample, 2019) e
utilizado em conjunto com as funções objetivo MLM e CLM para treinar o modelo
XLM. A TLM é uma extensão da MLM, uma vez que também usa o token especial
[MASK] para mascarar tokens da sequência original. Só que agora, ao invés de usar
sequências na mesma língua, o modelo XLM concatena duas sentenças de línguas
diferentes, como por exemplo uma sentença em inglês e outra em português. Depois,
tokens das duas sequências concatenadas são aleatoriamente substituídos pelo token
[MASK]. Para prever um token mascarado na sentença em português, o modelo pode
atender (mecanismos de atenção, Seção 17.3.2.2 tanto a outros tokens da sentença
em português quanto a tokens da sequência em inglês.

©2024 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licença Creative Commons
Atribuição-NãoComercial-SemDerivações 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

400



https://brasileiraspln.com
/livro-pln/3a-edicao/

Capítulo 17 Modelos de linguagem

A escolha de funções objetivo não é o único desafio para o pré-treinamento de modelos
de linguagem. Outro fator relevante e com grande impacto na capacidade e qualidade final
do modelo é a escolha dos corpora. Modelos de linguagem devem ser treinados com uma
grande quantidade de dados de alta qualidade. Mesmo que não seja necessário anotar os
dados, montar essas grandes coleções de dados deve ser um tarefa cuidadosa, ainda que
exaustiva e demorada. O ideal é garantir que esses corpora sejam o mais diversos possível
e sem enviesamentos, polarização e textos maliciosos, o que requer um grande esforço de
filtragem e pré-processamento dos dados. Hoje em dia, vários esforços são feitos no sentido
de minimizar os efeitos do uso de corpora contendo textos maliciosos. Por exemplo, técnicas
como treinamento adversarial (Kianpour; Wen, 2020) são utilizadas para expor os modelos
a textos maliciosos com o intuito de ensinar esses modelos a reconhecer tais tipos de textos.
Outra técnica que tem se tornado frequente, é o uso de humanos para revisar e moderar
o texto gerado por modelos de língua. Assim, esse tipo de informação pode ser utilizada
para melhorar o modelo de forma iterativa.

Apesar de os modelos de linguagem serem treinados usando coleções vastas e diversas
de textos, eles podem se tornar obsoletos, uma vez que essas coleções são estáticas. Com
o tempo, o modelo pode não ser capaz de gerar e reconhecer textos sobre eventos atuais.
Por exemplo, um modelo treinado com textos anteriores a Setembro de 2022 pode não
ser capaz de reconhecer que o atual monarca da Inglaterra é o Rei Charles III, uma vez
que sua mãe, a Rainha Elizabeth II, faleceu em Setembro de 2022. Além disso, dada a
variedade de domínios existentes e a forma dinâmica como novas tendências e culturas
emergem ao longo dos anos, é muito difícil garantir que um modelo de linguagem será
capaz de entender e resolver de forma precisa as mais diversas tarefas do PLN. Na seção
seguinte discutiremos formas de usar novas coleções de dados para ajustar um modelo a
tarefas e domínios específicos.

17.3.3.2 Ajustes em Modelos de Linguagem Neurais

Uma das formas encontradas para atualizar modelos de linguagem é o que chamamos de
treinamento continuado (em inglês, continued pre-training) (Gururangan et al., 2020; Jin
et al., 2022; Ke et al., 2023).

No treinamento continuado, o modelo é treinado por mais algumas iterações ou épocas
usando uma coleção de textos diferente dos corpora utilizados no pré-treinamento, mas
mantendo a mesma tarefa intermediária. Ou seja, o treinamento continuado, assim como
o pré-treinamento, é um processo de treinamento auto-supervisionado. Tradicionalmente,
o treinamento continuado pode ser dividido em dois tipos: o treinamento continuado
com foco na adaptação da tarefa (Task Adaptative Pre-Training, TAPT) e o treinamento
continuado com foco na adaptação do domínio (Domain Adaptative Pre-Training, DAPT).
No caso do TAPT, o treinamento continuado ocorre com a utilização de uma coleção de
textos não-rotulados relacionados a uma tarefa específica, por exemplo a tarefa de análise
de sentimentos. A coleção não precisa ser grande, mas precisa representar bem diferentes
aspectos da tarefa alvo. Já no DAPT, o foco não é a tarefa, mas sim o domínio. Neste
caso, o modelo é treinado por mais algum tempo utilizando uma coleção de textos que
tratam de algum domínio específico. Por exemplo, um domínio pode ser a biomedicina ou
até mesmo artigos científicos sobre inteligência artificial. Mais recentemente, foi proposto
o treinamento continuado baseado em instruções (Prompt-based Continued Pre-training,
PCP), que seria uma combinação do treinamento continuado tradicional (TAPT) com
o ajuste de instruções (instruction tuning) (Shi; Lipani, 2023) (veja mais na Seção 17.4.
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Assim como no TAPT e DAPT, no PCP a função objetivo original, ou tarefa intermediária,
é utilizada durante o treinamento continuado. Mas neste caso, teremos dois tipos de
entrada: os textos não-rotulados relacionados a tarefa alvo, como no TAPT; e, os prompts
ou instruções também relacionadas a tarefa alvo.

O treinamento continuado é um dos métodos utilizados para adaptar um modelo pré-
treinado a alguma tarefa (TAPT) ou domínio específico (DAPT). Outro método que tam-
bém permite a adaptação de modelos é o método do ajuste fino (fine-tuning) (Howard;
Ruder, 2018). Enquanto o treinamento continuado não requer textos rotulados e usa a
mesma tarefa intermediária adotada durante o pré-treinamento do modelo, no ajuste fino
usamos textos rotulados e uma função objetivo específica da tarefa alvo, por exemplo, a
tarefa de classificação. Os dois métodos resultam no ajuste dos pesos do modelos. Entre-
tanto, por ser mais específico e focar totalmente na tarefa alvo, através de dados rotulados
e o uso de uma função objetivo específica, o ajuste fino costuma requerer menos dados
para promover o ajuste dos pesos do modelo pré-treinado, além de resultar em um modelo
altamente ajustado ao contexto da tarefa final. Com isso, podemos dizer que o ajuste
fino resulta em um tempo de treinamento menor do que o treinamento continuado, o que
também vai impactar no custo final de geração do modelo.

Se pensarmos no treinamento dos modelos de linguagem como um processo que pode
ocorrer em duas etapas, o pré-treinamento do modelo seria a primeira etapa e o treina-
mento continuado e/ou ajuste fino, seria a segunda etapa. Nessa primeira etapa, o modelo
é treinado depois de serem definidas a arquitetura e a tarefa intermediária, além da sele-
ção e pré-processamento de grandes coleções de textos a serem utilizados no aprendizado.
Já na segunda etapa, os pesos do modelo são ajustados para um domínio e/ou tarefa es-
pecífica. Apesar da possibilidade de um ajuste dos modelos pré-treinados, essa etapa de
ajuste não é obrigatória. Tanto o modelo pré-treinado, como o modelo ajustado podem
ser utilizados em diversas tarefas de PLN.

Um exemplo de tarefa é a análise de sentimentos. Aqui, vamos considerar a tarefa de
análise de sentimentos como um problema de classificação binária com dois sentimentos
possíveis: positivo e negativo. Dada uma coleção de treinamento composta por sentenças
rotuladas, o objetivo final é treinar um classificador capaz de classificar novas sentenças em
um desses dois sentimentos, positivo ou negativo. Um exemplo de sentença rotulada seria:
“Maria gostou muito do computador”, sentimento positivo. Neste caso, podemos usar um
modelo de linguagem pré-treinado para gerar representações vetoriais dessas sentenças, os
embeddings. Dados os embeddings e os rótulos, podemos usar qualquer algoritmo de clas-
sificação, como máquina de vetores de suporte (SVM, Support-Vector Machine) (Cortes;
Vapnik, 1995) ou regressão logística (Tolles; Meurer, 2016), para treinar um classificador
capaz de categorizar novas sentenças não rotuladas em um dos dois sentimentos. A ex-
tração de features (feature extraction) ou embeddings, pode ser feita usando tanto um
modelo pré-treinado, como também um modelo ajustado.

Ainda considerando a tarefa de análise de sentimentos, poderíamos ajustar um modelo
de linguagem de diversas formas. No caso do TAPT, poderíamos usar uma coleção de dados
de análise de sentimentos sem a necessidade dos rótulos. No caso do DAPT, precisaríamos
de uma coleção de dados associada ao domínio em questão, mas também sem a necessidade
dos rótulos. Por exemplo, se a tarefa é analisar o sentimento dos consumidores em relação
a marcas de carros, poderíamos então usar no ajuste uma coleção de dados contendo
opiniões de consumidores sobre marcas de carros. Note que aqui, o foco não é a tarefa
de análise de sentimento, mas sim o domínio. Outro tipo de ajuste possível seria o ajuste
fino. Neste caso, usaríamos um coleção de dados de análise de sentimentos para opiniões
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de consumidores sobre marcas de carros. No ajuste fino, a coleação precisa ser rotulada,
uma vez que o modelo de linguagem será ajustado usando a tarefa final. Como estamos
tratando a análise de sentimentos como uma tarefa de classificação binária, a tarefa final
usada nos ajustes é a tarefa de classificação. Para realizar o ajuste, podemos adicionar
uma camada de classificação à arquitetura do modelo e então ajustar os pesos do modelo
usando os textos da coleção rotulada.

17.3.4 Avaliação de Modelos de Linguagem Neurais
Com o crescente número de modelos de linguagem disponíveis, é bem desafiante decidir
qual a melhor maneira de avaliar a qualidade ou capacidade desses modelos43. Tradicional-
mente, modelos de linguagem são avaliados por métricas como perplexidade (perplexity),
entropia cruzada (cross-entropy) e bits-por-caracter (bits-per-character, BPC). Esse tipo
de avaliação é comumente chamada de avaliação intrínseca, com o modelo sendo avaliado
através do seu desempenho na tarefa intermediária. No caso dos modelos de linguagem,
a tarefa intermediária é prever o próximo token de uma sequência. Uma outra forma de
avaliar modelos de linguagem é aplicá-los diretamente na resolução de uma tarefa final
e então avaliar o quanto a qualidade da solução melhorou. Por exemplo, se estamos na
dúvida entre adotar o modelo A ou o modelo B para resolver uma tarefa de classificação
ou uma tarefa de reconhecimento de voz, podemos aplicar os dois modelos, A e B, e então
medir qual das duas soluções produziu os melhores resultados. Esse tipo de avaliação é
chamada de avaliação extrínseca. Apesar da avaliação extrínseca ser considerada a me-
lhor maneira de avaliar a capacidade de um modelo de linguagem em resolver uma tarefa
específica, ele é um processo de alto custo e que envolve longos tempos de execução.

Como foi dito no parágrafo anterior, a avaliação intrínseca não depende de nenhuma
tarefa final específica, ela considera apenas a qualidade do modelo na geração do próximo
token da sequência. Para entender os conceitos de perplexidade, entropia cruzada e bits-
por-caracter, precisamos primeiro falar de entropia. A ideia de entropia foi proposta em
1951 por C. E. Shannon (Shannon, 1951) para medir a quantidade média de informação que
é transmitida por cada letra de um texto. Shannon também definiu entropia da seguinte
forma: “Se a linguagem for traduzida em dígitos binários (0 e 1) da forma mais eficiente, a
entropia é o número médio de dígitos binários necessários por letra da linguagem original”.
No contexto de linguagem, entropia é a quantidade de informação contida em um caractere
em uma sequência de texto infinita. A entropia (𝐻) é definida como:

𝐻 = − ∑ 𝑝(𝑖)𝑙𝑜𝑔(𝑝(𝑖)))

onde 𝑖 é o próximo token a ser gerado pelo modelo e 𝑝(𝑖) é a probabilidade do token 𝑖 ser
escolhido como o próximo token da sequência, dados os tokens anteriores. Podemos dizer
que, se um modelo captura bem a estrutura de uma língua, consequentemente a entropia
do modelo deve ser baixa.

Nós vimos na Seção 17.2, Equação 17.3, que a tarefa de completar uma sequência de
palavras com uma próxima palavra é definida por uma distribuição de probabilidade con-
dicional das palavras que poderiam completar a sequência, dadas as palavras que vieram
antes na sequência. Assim sendo, o modelo de língua tem como objetivo aprender uma dis-
tribuição 𝑄, a partir de uma amostra de texto, que seja próxima da distribuição 𝑃 , que é a

43Veja mais sobre Avaliação de sistemas de PLN no Capítulo 14.
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distribuição empírica da língua. Para medir o quão próximas são essas duas distribuições,
muitas vezes usamos a entropia cruzada, definida como:

𝐻(𝑃 , 𝑄) = − ∑
𝑖

𝑃(𝑖)𝑙𝑜𝑔𝑄(𝑖) = 𝐻(𝑃) + 𝐷𝐾𝐿(𝑃 ∥ 𝑄)

onde 𝐻(𝑃) é a entropia da distribuição empírica 𝑃 e 𝐷𝐾𝐿(𝑃 ∥ 𝑄) é a divergência de
Kullback-Leibler de 𝑄 para 𝑃 , ou seja, a entropia relativa de 𝑃 com relação a 𝑄. A
divergência de Kullback-Leibler (Joyce, 2011) é uma medida estatística que, neste caso,
mede o quão diferente é a distribuição de probabilidade 𝑄 da distribuição de probabilidade
de referência 𝑃 .

O conceito de perplexidade está totalmente relacionado ao conceito de entropia e entro-
pia cruzada. A perplexidade é entendida como uma medida de incerteza e é definida como
a exponencial da entropia cruzada:

𝑃𝑃𝐿(𝑃 , 𝑄) = 2𝐻(𝑃 , 𝑄)
Teoricamente, quanto menor a perplexidade, melhor o desempenho do modelo em prever

o próximo token da sequência.
Também seguindo a linha da entropia, temos a métrica bits-por-caracter que mede o

número médio de bits necessários para representar um caracter. Ou seja, seguindo a
definição de entropia dada por Shannon, podemos dizer que a entropia é o número médio
de BPC.

Até aqui, temos falado muito em “número médio de bits” e entropia a nível de caractere.
Mas quando revisitamos as seções anteriores, notamos que dependendo do tokenizador
adotado pelo modelo de língua, o texto de entrada pode ser quebrado em palavras, sub-
palavras e até caracteres. Sendo assim, sempre que vamos comparar modelos de linguagem
diferentes, é importante atentar para o tipo de tokenização usada pelo modelo e então,
ajustar as métricas de acordo. Outro detalhe importante que precisa ser observado, é o
tamanho máximo de contexto permitido por um modelo de linguagem, uma vez que, em
geral, modelos de linguagem com comprimento de contexto mais longo costumam ter um
valor de entropia cruzada menor quando comparado com modelos com comprimento de
contexto menores.

Outra forma de avaliar e comparar diferentes modelos de linguagem, é através do uso
de benchmarks, conforme discutido de forma extensiva no Capítulo 13. Benchmarks para
modelos de linguagem são conjuntos de dados referentes a várias tarefas linguísticas que
ajudam a avaliar a capacidade dos modelos no entendimento e geração de texto. O uso
de benchmarks permite uma padronização com relação aos dados e métricas, o que é
fundamental para que experimentos possam ser replicados e comparados em diferentes
estudos. Além disso, o uso de benchmarks permite o monitoramento da evolução dos
modelos com o passar do tempo. Entre os benchmarks mais populares está o GLUE
(General Language Understanding Evaluation)44 (Wang et al., 2018) e o SuperGLUE45

(Wang et al., 2019), ambos focados na língua inglesa. Para a língua portuguesa, temos
o Poeta (Portuguese Evaluation Tasks), que inclui 14 bases de dados de tarefas finais,
incluindo similaridade textual, análise de sentimentos, perguntas e respostas, entre outros.
Apesar dos benefícios trazidos pelo uso de benchmarks, é preciso ficar atento a possíveis
limitações, como a existência de vieses nas coleções de dados e a falta de representatividade
e diversidade nos textos, o que pode impactar a generalização dos resultados dos modelos,
44https://gluebenchmark.com/
45https://super.gluebenchmark.com/
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além da escassez de coleções multilíngues. Dentre as métricas disponíveis no GLUE e
SuperGLUE estão a acurácia, o F1-score e o Coeficiente de Correlação de Matthews (em
inglês, Matthews Correlation Coefficient ou MCC).

No contexto de tarefas de classificação, a acurácia é a fração de previsões que o modelo
acertou e pode ser definida como:

Acurácia = 𝑣𝑝 + 𝑣𝑛
𝑣𝑝 + 𝑣𝑛 + 𝑓𝑝 + 𝑓𝑛

onde 𝑣𝑝 (verdadeiro positivo) é o número de amostras positivas que foram classificadas
corretamente, 𝑣𝑛 (verdadeiro negativo) é o número de amostras negativas que foram clas-
sificadas corretamente, 𝑓𝑝 (falso positivo) é o número de amostras negativas que foram
classificadas como positivas e 𝑓𝑛 (falso negativo) é o número de amostras positivas que
foram classificadas como negativas.

O F1-score é a média harmônica da precisão e revocação, podendo ser definida como:

F1-score = 2precisão × revocação
precisão + revocação

A precisão e revocação podem ser definidas como:

precisão = 𝑣𝑝
𝑣𝑝 + 𝑓𝑝

revocação = 𝑣𝑝
𝑣𝑝 + 𝑓𝑛

Embora as fórmula estejam focada em tarefa binárias, considerando exemplos positivos e
negativos, é possível generaliza-la para qualquer quantidade de classes. De forma similar, é
sempre possível reduzir uma tarefa com qualquer quantidade de classes para uma avaliação
binária.

O Coeficiente de Correlação de Matthews (Matthews Correlation Coefficient, MCC) é
outra métrica que baseia-se nos números de verdadeiro positivo (𝑣𝑝), verdadeiro negativo
(𝑣𝑛), falso positivo (𝑓𝑝) e falso negativo (𝑓𝑛). MCC foi proposta com a classificação
binária em mente (Matthews, 1975) e pode ser definida como:

𝑀𝐶𝐶 = 𝑣𝑝 × 𝑣𝑛 − 𝑓𝑝 × 𝑓𝑛
√(𝑣𝑝 + 𝑓𝑝)(𝑣𝑝 + 𝑓𝑛)(𝑣𝑛 + 𝑓𝑝)(𝑣𝑛 + 𝑓𝑛)

Métricas de avaliação automática para geração de texto não é algo novo. Uma das mé-
tricas mais utilizadas é o ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation),
proposta em 2004 por Chin-Yew Lin (Lin, 2004) com o intuito de avaliar resumos gerados
por técnicas de sumarização de texto. O ROUGE calcula o número de sobreposições de uni-
dades, como n-gramas, entre uma referência e o texto candidato a ser avaliado. Também
no contexto da avaliação automática para geração de texto, foram propostas as métricas
BERTScore (Zhang et al., 2020) e BARTScore (Yuan et al., 2021a). Ambas usam modelos
de linguagem pré-treinados para tentar avaliar a qualidade do texto gerado. BERTScore
usa os embeddings gerados por modelos como o BERT para calcular a similaridade (si-
milaridade de cosseno) entre os tokens da sequência gerada e os tokens da sequência de
referência. Então, métricas como precisão, revocação e F-measure são calculadas. Já o
BARTScore usa um modelo pré-treinado baseado na arquitetura encoder-decoder (BART)
para avaliar o texto gerado em diferentes perspectivas, incluindo coerência e factualidade.
A ideia é tratar a avaliação da geração de texto como um problema de geração de texto,
ou seja, usar o próprio modelo encoder-decoder para converter o texto de entrada no texto
de saída e vice-versa.
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17.4 Tendências
17.4.1 A Era dos Large Language Models (LLMs)
O termo Large Language Models (LLMs), que podemos traduzir como Modelos de Lin-
guagem Grandes, Modelos de Linguagem Enormes, ou Modelos de Linguagem de Larga-
Escala, tem se popularizado para referenciar qualquer modelo de linguagem neural. Entre-
tanto, neste livro consideramos que LLMs se diferenciam dos demais modelos pré-treinados
devido a:

• a sua quantidade enorme de parâmetros. Embora não exista um limite inferior
universalmente aceito, tipicamente, modelos que são chamados de LLMs na litera-
tura possuem mais de um bilhão de parâmetros, mas podendo alcançar centenas de
bilhões (Zhao et al., 2023).

• o seu enquadramento na categoria de métodos de IA Gerativa (ou generativa). Tais
modelos têm como função primária a geração de conteúdo, que no caso dos LLMs
traduz-se em geração de texto.

• as suas habilidades emergentes, que não costumam ser observadas em modelos
menores (Wei et al., 2022a). Argumenta-se que tais habilidades não poderiam ser
observadas ao examinar sistemas menores, um fenômeno similar à transição de fase
observada em sistemas físicos. A habilidade emergente mais comumente observada
é a possibilidade de utilizar LLMs sem nenhum treinamento adicional que
vá atualizar seus parâmetros por meio de otimização de gradientes. Ao invés deste
ajuste específico, eles podem aproveitar seu pre-treinamento e serem utilizados a
partir de instruções em linguagem natural – os prompts – e/ou demonstrações da
tarefa a partir de um ou mais exemplos. Esta habilidade é conhecida como apren-
dizado em contexto (em inglês, in-context learning ou few-shot prompt (Brown et
al., 2020), manifestando-se de forma curiosa com os modelos abordando tarefas para
as quais não foram explicitamente treinados. Neste caso, o modelo recebe ou não
uma instrução e pares de exemplos de entrada e saída, com o teste no final, conforme
discutimos com o GPT. A tarefa do modelo será predizer os próximos tokens após a
última entrada de teste. A Tabela 17.2 traz um exemplo, considerando a tarefa de
análise de sentimentos, mas assumindo um modelo pre-treinado que não foi ajustado
para ela.
Uma outra habilidade emergente é a estratégia de cadeia de pensamento (CoT, do
inglês, chain-of-thought) (Wei et al., 2022b). Discutivelmente, tal estratégia exibiria
habilidades de “raciocínio” dos LLMs, embora esta seja uma terminologia polêmica.
A estratégia CoT permite que os modelos retornem passos intermediários da resposta
final, em tarefas que requerem múltiplos passos de raciocínio para serem resolvidas,
usando instruções do tipo “Explique passo a passo ...” ou similares.
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Tabela 17.2: Exemplo de teste da habilidade emergente de aprendizado de contexto em
LLMs. Os exemplos de 1 a 3 constituem em pares de entrada e saída para
o modelo, enquanto a última linha, chamada de teste, apresenta apenas a
entrada para o modelo. O modelo completa tal entrada com a saída em
verde. Exemplos extraídos da base de dados TweetSentBR (Brum; Nunes,
2018)
Exemplo Entrada Saída

1 “Vitor é gracinha demais #MasterChefBR” Positivo
2 “O #MasterChefBR tá na mesma vibe do Negativo

#BBB: odeio todos.”
Teste “Que tensoooooooo cozinhar com plateia!” Negativo

#MasterChefBR”

Alguns desses modelos são: BLOOM (Scao et al., 2022), Chinchilla (Hoffmann et al.,
2022), Galactica (Taylor et al., 2022), Gopher (Rae et al., 2021), GPT-3 (Brown et al.,
2020), LaMDA (Thoppilan et al., 2022), LLaMA (Touvron et al., 2023), Sabiá (Pires
et al., 2023b) (sim, a língua portuguesa também tem um LLM para chamar de seu),
PaLM (Chowdhery et al., 2022), entre vários outros46.

Considerando a língua portuguesa, o modelo Sabiá foi treinado com um subconjunto em
português do corpora ClueWeb 2022 (Overwijk et al., 2022). O ClueWeb foi tokenizado
com o tokenizador do GPT-2 e o processo resultou em 7,8 bilhões de tokens. O Sabiá usou
uma estratégia de treinamento continuado a partir dos modelos LLaMA – nas versões com
7 bilhões e 65 bilhões de parâmetros – e do modelo GPT-J (Wang; Komatsuzaki, 2021),
que contém 6 bilhões de parâmetros.

Observe que a maioria desses modelos são a base de algum agente de conversação que
surgiu no fim de 2022 e início de 2023: o GPT é o modelo utilizado pelo famoso agente
de conversação ChatGPT47 (GPT-3.5 e GPT-4), o LaMDA é o modelo utilizado pelo
BARD48, LLaMA é o modelo do Vicuna49 e o Sabiá é o modelo utilizado pela MariTalk50.
Vamos falar mais um pouco destes agentes no Capítulo 2051.

Algumas habilidades emergentes têm sido observadas popularmente nos agentes de con-
versação mencionados. Por exemplo, a Figura 17.10 exibe a saída de um programa em
Python “implementado pelo” ChatGPT. Observe, entretanto que, embora o modelo de lin-
guagem não tenha sido treinado explicitamente para escrever programas em Python, ele
pode ter se deparado com situações como essa em seu pre-treinamento, uma vez que foi
treinado com textos da Internet. Ainda, os demais passos do processo de desenvolvimento
do ChatGPT envolvem o ajuste de instruções e o alinhamento com feedback humano por
meio do aprendizado por reforço (Ouyang et al., 2022; Stiennon et al., 2020; Ziegler et al.,
2019). Assim, pode ser que durante estes passos o modelo tenha sido ajustado para lidar
com este tipo de instrução. Mas ele não tem como ter sido ajustado para todas as tarefas
possíveis com as quais ele tem se deparado.

46Veja um catálogo em https://amatriain.net/blog/transformer-models-an-introduction-and-catalog-
2d1e9039f376/.

47https://openai.com/blog/chatgpt
48https://bard.google.com/
49https://lmsys.org/blog/2023-03-30-vicuna/
50https://chat.maritaca.ai/
51Neste vídeo https://www.youtube.com/watch?v=prJrQ8XL-AY&t=9s o leitor encontra mais detalhes

sobre a adaptação de modelos de linguagem para o português.
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Figura 17.10: Saída de um programa em Python escrito pelo ChatGPT. Ele ainda explica
ao final da saída o que são as funções e alerta que o programa foi configurado
para funcionar apenas até o número 100, e que o usuário poderia fazer
eventuais ajustes.

A Figura 17.11 exibe um exemplo da outra habilidade emergente que mencionamos, a
estratégia CoT para resolver um problema matemático simples.

Sempre é bom ressaltar que os modelos podem apresentar comportamentos diferentes
de acordo com a entrada apresentada a eles. E ainda que usar o mesmo prompt mais de
uma vez não é garantia de retorno da mesma resposta, dada a natureza probabilística
dos modelos gerativos. Por exemplo, considere a interação com o BARD representada na
Figura 17.12, onde o objetivo era traduzir uma frase famosa do latim para o português.
Ambas foram tentativas frustradas, em que ele nem se deu ao trabalho de responder
em português. Mas observe o que acontece com uma instrução diferente, exibida na
Figura 17.13. Embora a segunda instrução seja mais informativa, não necessariamente é
este o motivo da tentativa ter sido bem sucedida. Este tipo de estratégia é chamado de
hard prompt tuning ou engenharia/desenho de prompts (Liang et al., 2022; Schick;
Schütze, 2021) e consiste em modificar as entradas para tentar obter saídas distintas.

Prompts também são usados para mapear exemplos de tarefas distintas para uma en-
trada em linguagem natural, na tentativa de se obter uma resposta também em linguagem
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Figura 17.11: Exemplo da estratégia CoT com o agente de conversação ChatGPT (reali-
zado em 01 de agosto de 2023)

Figura 17.12: Tentativa de tradução do latim para o português com o BARD.

natural por parte do modelo. Por exemplo, suponha o exemplo a seguir, extraído do da-
taset de reconhecimento de emoções apresentado em (Cortiz et al., 2021):

• “o que eu acho incrível nesse filme é que o Harry Potter é a própria referência à
mágica” 52

Para que exemplos como esse possam ser classificados por um modelo de linguagem
autorregressivo, podemos embuti-lo na seguinte instrução:

• “o que eu acho incrível nesse filme é que o Harry Potter é a própria referência
a mágica.” A emoção expressa nesta mensagem é | tristeza | raiva | admiração |
confusão | curiosidade

52https://github.com/diogocortiz/PortugueseEmotionRecognitionWeakSupervision/blob/main/READM
E.md
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Figura 17.13: Tentativa de tradução do latim para o português com o BARD, com um
prompt diferente, mais informativo.

onde o texto em azul veio do dataset (o exemplo) e o texto em vermelho é a instrução.
Mas esta é apenas uma entre muitas formas possíveis de se escrever o prompt para a

tarefa de reconhecimento de emoções. Ademais, cada tarefa distinta pode ter quantidades e
formatos distintos de entrada. Por exemplo, uma tarefa de inferência textual precisa incluir
dois componentes, a premissa e a hipótese, ambas em azul no texto abaixo, extraídas da
base de dados ASSIN-2 (Real et al., 2020):

• “Suponha a frase:” “Uma mulher está dirigindo um carro e está conversando ani-
madamente com o carinha que está sentado ao lado dela.” Podemos inferir que A
mulher e o carinha estão viajando de carro. Sim ou Não?

Existem arcabouços que podem nos ajudar na criação de prompts. Um dos mais com-
pletos é o PromptSource53, que inclui a coleção P3 (Public Pool of Prompts). O P3 é
composto de mais de 2000 opções de prompts para diversas tarefas de PLN, porém tudo
em inglês. Entender como os LLMs produzem as saídas de acordo com as entradas que
são dadas para eles por meio de prompts é um campo de estudo recente, porém bastante
ativo, desde os primeiros resultados dos LLMs (Xie et al., 2022; Xu et al., 2023).

17.4.2 Treinamento Eficiente de Modelos de Linguagem Neurais
Embora LLMs possam ser usados sem nenhum ajuste em seus pesos, eles acabam por ficar
muito dependentes dos prompts e da exposição implícita que o modelo teve para uma certa
53https://github.com/bigscience-workshop/promptsource
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tarefa durante o seu pre-treinamento. Assim, o desempenho de modelos que se baseiam
apenas na habilidade emergente gerativa pode ficar bem abaixo do desempenho de um
outro modelo, ainda que menor, que é ajustado para uma tarefa específica (Raffel et al.,
2020). Mas como ajustar um modelo de bilhões de parâmetros de forma razoavelmente
eficiente? Para responder a esta pergunta, novas abordagens sugerem que o treinamento
seja feito em apenas partes dos modelos, ou com estratégias baseadas em reparametrização
das matrizes de pesos.

Para o primeiro caso, podemos mencionar três estratégias:

1. Soft prompt tuning, ou apenas prompt tuning (Lester et al., 2021). Neste caso, o
modelo fica congelado, exceto por uma quantidade adicional de 𝑘 parâmetros numé-
ricos ajustáveis – por isso o soft – que são concatenados no início dos embeddings do
texto de entrada. Esses 𝑘 parâmetros serão treinados de acordo com a tarefa-alvo,
usando o algoritmo clássico de retro-propagação. Observe a diferenca entre as ver-
sões hard e soft: a primeira não tem ajuste de parâmetros, se baseando apenas na
troca de palavras na instrução, enquanto a segunda é diferenciável, ou seja, o prompt
é composto por um conjunto de pesos ajustáveis.

2. Prefix tuning (Li; Liang, 2021). Nesta estratégia, pesos ajustáveis são acrescentados
no início de cada bloco dos Transformers. Observe que o modelo “original” per-
manece congelado, sem ajustes, assim como na abordagem de soft prompt tuning.
Porém, enquanto lá pesos ajustáveis aparecem apenas no início dos embeddings de
entrada, que seriam mesmo o local de inserção das instruções, aqui eles são concate-
nados no início de cada bloco do Transformer. Ainda, antes da concatenação, eles
passam por duas camadas de redes neurais completamente conectadas, para garantir
que o prefixo esteja em um mesmo espaço de representação vetorial que a entrada
do bloco. Ou seja, o processo de adaptação de prefixos, teoricamente, é mais custoso
que o processo de adaptação de prompts. Assim, a ordem de processamento do bloco
do Transformer se torna: camada completamente conectada para processa-
mento dos prompts -> concatenação da saída anterior com a entrada
do modelo -> auto-atenção -> normalização -> camada completamente
conectada do transformer -> normalização (desconsiderando as conexões
residuais).

3. Adaptadores (Houlsby et al., 2019). Adaptadores também acrescentam pesos ajus-
táveis adicionais a cada bloco do Transformer, mas não no início do bloco e sim no
meio do bloco. Assim, os adaptadores são camadas de rede neural completamente
conectadas, com uma função de ativação não-linear entre elas, introduzidas imedi-
atamente antes da camada de normalização. Ou seja, a ordem de processamento
se torna: auto-atenção -> adaptador -> normalização -> camada com-
pletamente conectada do Transformer -> adaptador -> normalização
(desconsiderando as conexões residuais, para facilitar a comparação com os prompts).

Já as abordagens baseadas em reparametrização tem o método de adaptação baseado
no posto das matrizes de peso, LoRA (do inglês, Low-Rank Adaptation) (Hu et al., 2022)
como seu principal representante. A motivação principal vem de um estudo anterior, que
apontou que modelos ajustados para uma nova tarefa possuem uma dimensão menor que
os modelos pre-treinados (Aghajanyan et al., 2021), ou seja, que eles poderiam ser decom-
postos para matrizes menores sem perder informação. Dessa forma, o método aprende
como decompor as matrizes de atualização dos gradientes para postos menores.
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LoRA também se motiva no espaço de memória necessário para armazenar as mudan-
ças nas matrizes de peso durante o seu treinamento. Nesta mesma direção, abordagens
baseadas em quantização, que guardam os pesos de treinamento em variáveis tipadas com
menos precisão, também têm sido foco de investigação recentemente54 (Dettmers et al.,
2023).

Um outro ponto a ser considerado com o uso de LLMs (e até mesmo LMs) é o tama-
nho da entrada. Considerando que a o método de atenção tem uma complexidade de
ordem quadrática, a maioria dos modelos baseados em Transformers usualmente limitam
a sua entrada em cerca de 500 a 1024 tokens. Entradas maiores, em geral, precisam ser
truncadas. Mesmo abordagens que consideram matrizes de atenção esparsas, como Long-
former (Beltagy et al., 2020), ainda têm limitações. Abordagens recentes armazenam e
recuperam camadas de decodificação ou separam entradas em pedaços de tamanho meno-
res, possibilitando lidar com textos de tamanhos até 500 mil tokens (Bertsch et al., 2023;
Ivgi et al., 2023; Wu et al., 2022).

17.4.3 Estratégias de Treinamento para Agentes de Conversação:
alinhamento e feedback humano

Um modelo de linguagem não é treinado explicitamente para interagir com usuários, ape-
nas para completar sentenças. Para criar um agente de conversação tendo como base um
modelo de linguagem, é necessário incluir no modelo a habilidade de tentar responder ao
usuário de acordo com a sua intenção expressa nas instruções, ou seja se alinhar ao diá-
logo, acompanhando a conversa. Idealmente, o agente de conversação também deve evitar
respostas indevidas que poderiam levar a comportamentos nocivos.

Assim, em (Ouyang et al., 2022) os autores tinham como motivação “tornar modelos de
linguagem úteis – ajudando os usuários a resolver tarefas – honestos – não inventando
informação ou levando o usuário para uma falsidade – e inofensivos – não causando
algum mal físico, psicológico ou social”. É menos desafiador indicar se os modelos atuais
conseguem ter a primeira característica. Entretanto, as duas últimas não podemos afirmar
com convicção que foram alcançadas, nem mesmo pelos modelos mais atuais.

Para tornar possível tal alinhamento entre a saída de um modelo de linguagem e a
intenção do usuário, recorre-se a uma outra camada de aprendizado, o Aprendizado
por Reforço com Feedback Humano, ou a partir de preferências humanas, (do inglês,
Reinforcement learning from Human Feedback ou RLHF) (Christiano et al., 2017) uma
abordagem que já havia se mostrado frutífera em visão computacional. O aprendizado por
reforço se vale de uma função de recompensa: caso a saída seja adequada, a recompensa
é positiva; caso contrário, devolve-se uma penalidade. Ou seja, se o modelo estiver devol-
vendo uma resposta adequada – e aqui o adequado seria a resposta que obedecesse aos
três princípios acima, de utilidade, honestidade e inofensibilidade – então a recompensa
seria positiva.

Acontece que definir tal valor de recompensa não é trivial e este tem sido um dos grandes
desafios da área de aprendizado por reforço. Nos agentes de conversação, o que é feito, é
aprender um modelo de recompensa a partir de exemplos. Pares de prompts e respostas
são gerados, usualmente de forma automática pelos modelos, por questões de escala. Mas
nada impede que esses pares também sejam curados em outros conjuntos de dados ou
definidos por pessoas (Zhou et al., 2023). A partir daí, anotadores vão dizer quais são as

54https://huggingface.co/blog/hf-bitsandbytes-integration
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suas saídas preferidas, geralmente usando mais de um modelo para ter alguma base de
comparação. Então, considerando essa saída, o modelo de recompensa pode ser treinado.

Embora os agentes de conversação baseados em modelos de linguagem já estejam sendo
usados para resolver problemas reais, muito ainda precisa ser alcançado. Em particular,
duas limitações podem fazer com que tais modelos ainda não estejam prontos para serem
adotados em larga escala e em aplicações sensíveis: (i) ainda são poucas as línguas que
tais modelos conseguem lidar, se compararmos com a quantidade de línguas que temos no
mundo; e (ii) ainda existe um viés social negativo embutido em tais modelos. Para ver
um exemplo, considere os exemplos das Figuras 17.14 e 17.15 e perceba a diferença ao
completar uma frase para o gênero masculino e feminino.

Figura 17.14: Exemplo de viés de gênero para o português no agente de conversação BARD.
Aqui, solicitou-se ao agente completar a frase “Ele trabalha no hospital
como”.

Isso no faz pensar, à medida que fechamos este capítulo, que é nossa responsabilidade
como pesquisadores e desenvolvedores de tecnologia, que devemos considerar o potencial
positivo e negativo dos modelos de linguagem de revolucionarem a nossa compreensão e
interação com a tecnologia, e de estabelecerem novas formas de comunicação. Devemos,
sim, celebrar os progressos que foram feitos, os insights que foram obtidos e as barreiras
que foram rompidas. Mas à medida que a pesquisa em modelos de linguagem avança, e
novas ferramentas a partir deles surgem e se tornam tão populares, precisamos ter em
mente os limites que continuam a ser desafiados e a responsabilidade ao se usar e aplicar
modelos cujas saídas ainda fogem da nossa compreensão. Assim, relembrando Alan Turing,
mas do que nunca podemos afirmar que “We can only see a short distance ahead, but we
can see plenty there that needs to be done”55, em particular se considerarmos a língua
portuguesa e tantas outras milhares espalhadas no planeta que ainda carecem da nossa
atenção (sem trocadilhos) e compreensão.

55Tradução nossa: Somos capazes de ver apenas uma curta distância à frente, mas já podemos ver que
muito ainda precisa ser feito.
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Figura 17.15: Exemplo de viés de gênero para o português no agente de conversação BARD.
Aqui, solicitou-se ao agente completar a frase “Ela trabalha no hospital
como”.
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18.1 Introdução
A área de Resposta Automática a Perguntas, em inglês Question Answering (QA), estuda
como criar sistemas capazes de responder de forma automática a perguntas em lingua-
gem natural. Esses sistemas buscam a capacidade de compreender a pergunta, recuperar
informações relevantes e fornecer respostas precisas e úteis. Se compararmos com um
sistema convencional de Recuperação de Informação (RI), que tem o objetivo de fornecer
documentos relevantes a partir de uma consulta de entrada (Capítulo 21), os sistemas
de PR diferem-se principalmente pela sua precisão em fornecer apenas aquilo que lhe foi
solicitado. Enquanto os sistemas de RI retornam listas ranqueadas de documentos, ca-
bendo ao usuário/a explorar estes documentos em busca de informações mais específicas,
os sistemas de PR irão fornecer apenas a resposta ao usuário/a, conforme o exemplo da
Figura 18.1.

Figura 18.1: Exemplo de entrada e saída de um sistema de PR.

Neste capítulo, abordamos a área de PR no contexto de sistemas especialistas focados
em entregar informações diretas sobre o que foi perguntado. Por outro lado, existem os
sistemas chatbots, conhecidos também como agentes de conversação, que visam manter um
diálogo contínuo e engajante com o usuário/a. A principal diferença desses sistemas é a
sua capacidade de adaptar suas respostas considerando o contexto mais amplo da conversa.
Estes sistemas de conversação não serão o foco deste capítulo (veja Capítulo 20); ao invés
disso, abordaremos os sistemas de PR projetados para responder a perguntas de forma
isolada, ignorando o contexto mais amplo da conversa, mas focados na eficiência e precisão
em fornecer respostas informativas.

A área de PR se relaciona diretamente com duas grandes subáreas do Processamento
de Linguagem Natural (PLN), que são a compreensão da linguagem natural e a geração
de linguagem natural, uma vez que sistemas de PR são desenvolvidos para processar a
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pergunta de entrada e, muitas vezes, a geração de linguagem natural para a resposta de
saída. Além disso, PR também se relaciona com a área de RI, uma vez que estes sistemas
utilizam algum tipo de base de conhecimento; é necessário recuperar as informações rele-
vantes para o desenvolvimento da resposta. A Figura 18.2 apresenta a arquitetura geral
de um sistema de PR, contendo três passos convencionais, que consistem em: 1) processar
a pergunta de entrada buscando sua compreensão, 2) buscar por informações relevantes
em alguma base de conhecimento; e 3) definir a resposta de saída.

Figura 18.2: Arquitetura geral de um sistema de QA.

Os sistemas de PR utilizam diferentes etapas de processamento que envolvem diversas
tarefas. Por exemplo, a compreensão da pergunta pode envolver diversas etapas, desde clas-
sificação de texto, extração de tópicos e Reconhecimento de Entidades Nomeadas (REN).
Cada uma destas etapas podem ser aprofundadas e contém seus próprios desafios e proble-
mas de pesquisa. Por outro lado, existem também soluções com menos etapas explícitas,
como os modelos end-to-end, nos quais o modelo de PR pode ser entendido como uma
caixa preta, onde a entrada é uma pergunta (podendo conter informações de contexto)
e a saída é uma resposta. Estes modelos são redes neurais profundas, treinadas especifi-
camente para a tarefa de PR. Assim, podemos considerar que estas etapas estariam de
alguma forma implícita absorvida nas suas diversas camadas de neurônios artificias (apesar
de não se poder assumir de fato uma hierarquia de representações desse tipo). Atualmente,
estes modelos estão atingindo quantidades consideráveis de parâmetros neurais, que estão
saindo de milhões para bilhões e até trilhões de parâmetros (o que pode exigir capacidades
disponíveis para muitos poucos). O aumento na quantidade de parâmetros destes modelos
está relacionado ao aumento da sua capacidade de entendimento da linguagem natural,
armazenamento de informação e geração de linguagem natural.

Existem diversas maneiras de classificar um sistema de PR, com base em características
que influenciam significativamente seu funcionamento e complexidade. Estas classificações
incluem:

• Tipo de pergunta: Os sistemas podem ser especializados em responder a pergun-
tas factuais (ex.: “Quem escreveu Dom Casmurro?”) ou perguntas que requerem
instruções detalhadas (ex.: “Como fazer um bolo de chocolate?”).

• Fonte de conhecimento: Os sistemas podem utilizar documentos (com etapas
de processamento de IR) ou dados estruturados (como grafos de conhecimento),
onde as perguntas são transformadas em consultas (queries) que buscam informações
relevantes.

• Domínio de conhecimento: Existem sistemas de amplo domínio, que cobrem uma
variedade de assuntos, e sistemas de domínio restrito, focados em áreas específicas
como saúde (Oliveira et al., 2021), mudanças climáticas (Cação et al., 2021), ou
direito (Quaresma; Rodrigues, 2005).
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Cada um desses eixos representa uma dimensão independente, permitindo que os siste-
mas de PR sejam classificados e desenvolvidos combinando essas características de qual-
quer maneira, para atender a necessidades específicas de informação.

Além das tarefas convencionais de PR, existem diferentes tarefas com peculiaridades e
desafios únicos, como ranquear uma lista de respostas fornecida para uma pergunta, corre-
lacionar informações de múltiplas fontes de dados para fornecer uma resposta correta que
requer múltiplos passos de raciocínio, e responder a perguntas com base em informações
visuais (sistemas multi modais), o que requer que o sistema entenda a pergunta textual,
correlacionando-a com a informação visual para gerar uma resposta apropriada.

Este capítulo explora os conceitos previamente introduzidos, categorizando os diferentes
tipos de sistemas e apresentando as abordagens e técnicas comumente empregadas em cada
um. São discutidos os diferentes tipos de tarefas de PR, destacando também os métodos
de avaliação e outras categorias de tarefas relacionadas à PR. O capítulo é concluído com
considerações finais que sintetizam as principais ideias e direcionamentos futuros.

18.2 Classificação de Sistemas de Perguntas e Respostas
Existem diferentes tipos de sistemas de PR que se diferenciam por diferentes critérios. Es-
tas diferenças estão principalmente relacionadas à riqueza de possibilidades da linguagem
natural, à grande amplitude de áreas de conhecimento e profundidade de detalhes que
cada uma apresenta, como também às diferentes formas de recursos de informação. Por-
tanto, o desenvolvimento de um sistema que domine toda a complexidade da linguagem
natural, capaz de lidar com todos os tipos de estruturas de dados, e com conhecimento
aprofundado em todas as áreas, é desafiador. Assim, é comum que existam diferentes tipos
de sistemas de PR adequados para aspectos particulares. Esta seção busca organizar as
diferentes categorias de sistemas de PR através de três formas de categorização baseadas
no tipo da pergunta de entrada do sistema, no tipo de fonte de conhecimento e no domínio
de conhecimento dos sistemas.

18.2.1 Tipo de pergunta
As perguntas em linguagem natural são uma forma de discurso que busca obter informa-
ções. Cada tipo de pergunta serve a um propósito específico e requer um tipo de resposta
diferente. Existem diversos tipos de perguntas, cada uma servindo a um propósito dife-
rente. Podem existir perguntas que requerem uma informação factual e curta, como por
exemplo “Qual é a capital do Brasil?”, que requer apenas o nome de uma cidade como
resposta. Outras perguntas podem requerer um texto mais longo, como por exemplo “Por
que o céu é azul?”, que requer uma explicação. O tipo de pergunta pode variar não apenas
no tamanho da resposta, mas também na necessidade de etapas de raciocínio para fornecer
a resposta. Por exemplo, a pergunta “Quantos gols marcou o time campeão da Champions
League de futebol de 2020?”, requer primeiro identificar o time campeão da Champions
League de 2020 e depois contabilizar quantos gols este time fez durante o campeonato.

Dependendo do tipo de pergunta, a funcionalidade e complexidade do sistema de PR
pode mudar consideravelmente. Por exemplo, perguntas que requerem informações fac-
tuais e curtas podem apenas extrair a informação solicitada de um documento de texto,
enquanto uma pergunta que busca a comparação de duas obras literárias requer que o
sistema analise dois livros diferentes para gerar uma resposta. Sendo assim, o tipo de per-
gunta que o sistema busca responder tem um papel significativo em seu desenvolvimento.
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Diferentes estudos apresentam taxonomias que tentam organizar perguntas em diferen-
tes categorias. Uma das principais é o trabalho de (Li; Roth, 2002) que apresenta uma
taxonomia em dois níveis de granularidade com várias categorias em cada nível, conforme
a Figura 18.3. O primeiro nível apresenta uma categorização mais abstrata, como “EN-
TIDADE”, enquanto o segundo nível apresenta suas subcategorias mais detalhadas, como
“Animal”. Por exemplo, uma pergunta como “Quem é o atual presidente de Portugal?”
pode ser classificada como “HUMANO” e “Indivíduo”, já que a resposta esperada é o
nome de uma pessoa, enquanto que a pergunta “O que é um prisma?”, pode ser classifi-
cada como “DESCRIÇÃO” e “Definição”, já que a resposta esperada é um texto definindo
o que é um prisma.

Figura 18.3: Taxonomia de tipo de perguntas de (Li; Roth, 2002).

Uma maneira mais geral de dividir as perguntas é em dois grandes grupos: perguntas
factuais e não factuais.

• Factuais: São perguntas que exigem essencialmente que um único fato ou um pe-
queno trecho de texto seja retornado como resposta. Por exemplo, “Quando começou
a Segunda Guerra Mundial?” ou “Qual é a capital da Espanha?”. A maioria das cate-
gorias da taxonomia de (Li; Roth, 2002) podem ser consideradas tipos de perguntas
factuais, exceto a categoria “DESCRIÇÃO”;

• Não factuais: São perguntas que normalmente requerem respostas longas, como
uma descrição, opinião ou explicação. Por exemplo, “Por que o céu é azul?” ou
“Quais os passos para obter um título de mestre?”.

O tipo de pergunta tem um papel significativo no funcionamento de um sistema de PR.
Perguntas factuais normalmente são mais simples e requerem uma abordagem extrativa,
onde a resposta final é diretamente extraída da base de conhecimento e retornada. Já
o tipo não factual tipicamente contém perguntas mais complexas e desafiadoras para os
sistemas, que podem requerer etapas de processamento especializadas em gerar linguagem
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natural, em caso de respostas longas. A Tabela 18.1 apresenta diferentes tipos de perguntas
não factuais. Percebe-se que algumas dessas categorias têm desafios distintos para o
sistema de PR, como por exemplo, perguntas de confirmação podem requerer etapas de
checagem de fatos, enquanto que perguntas comparativas podem requerer a análise de
múltiplas informações. Além destas categorias, podem existir diversos outros tipos de
perguntas nos grupos de factuais e não factuais, como perguntas que requerem listas
(“Quais são as maiores cidades do mundo?”), outras hipotéticas (“O que aconteceria se
a lua desaparecesse?”), ou perguntas que precisam de exemplos como resposta (“De que
maneira a arte influencia a sociedade?”).

A definição de categorias de perguntas pode ser ajustada e ampliada conforme as necessi-
dades e capacidades evoluem nos sistemas de PR. É fundamental considerar a flexibilidade
contextual das perguntas, onde até questões aparentemente diretas podem variar em sua
classificação conforme o contexto. Por exemplo, a pergunta “Quem é o líder?” pode ser
classificada de forma diferente dependendo do contexto em que é feita. Se estiver rela-
cionada a uma discussão sobre uma empresa, pode referir-se a uma “Organização”; se o
contexto for um evento esportivo individual, pode ser classificado como “Indivíduo”. À
medida que os sistemas de PR se tornam mais sofisticados, eles também devem ser adaptá-
veis e flexíveis para acomodar novos tipos de perguntas e mudanças nas expectativas dos
usuários, enfatizando a importância de interpretar corretamente o contexto para fornecer
respostas precisas.

Tabela 18.1: Alguns tipos de perguntas não factuais com exemplos.
Tipo Descrição Exemplo
Definição Perguntas que requerem a definição de alguma

coisa. Normalmente iniciam com “O que é ...”
“O que é um
prisma?”

Explicativas Perguntas que requerem uma explicação ou
contextualização. Normalmente iniciam com
“Por que ...”

“Por que o céu é
azul?”

Procedimentais Perguntas que requerem um conjunto de
passos ou instruções para realizar alguma
coisa. Normalmente iniciam com “Como ...”

“Como fazer um bolo
de chocolate?”

Comparativa Perguntas que requerem uma comparação
entre dois ou mais assuntos.

“Quais são as
diferenças entre SSD
e HDD?”

Opinião Perguntas que requerem uma perspectiva
pessoal ou avaliação.

“O que você acha de
arte moderna?”

Confirmação Perguntas que requerem “Sim” ou “Não”
como resposta.

“Atenas é a capital
da Grécia?”

18.2.2 Tipo de Fonte de Conhecimento
Um dos principais componentes de um sistema de PR é a fonte de conhecimento, que é
utilizada para extrair as informações necessárias para responder à pergunta de entrada.
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Existem diferentes tipos de componentes que representam a fonte de conhecimento, os
quais se diferenciam na maneira como o conhecimento é criado, armazenado, modificado
e consultado.

18.2.2.1 Dados Não Estruturados

Os dados não estruturados não seguem uma estrutura padrão e têm como vantagem a
facilidade na criação do conjunto de dados que será a fonte de conhecimento do sistema.
Deste modo, é possível utilizar qualquer conteúdo textual, sem a necessidade de estru-
turar o conteúdo em algum modelo pré-definido (Capítulo 13). Porém, a desvantagem
desta abordagem é o maior desafio de processar e analisar estes dados pelos sistemas, que
terão que extrair as informações relevantes da coleção que são necessárias para a resposta.
Isto requerer uma capacidade maior de compreensão da linguagem natural. Nesta cate-
goria se encaixam principalmente os documentos brutos de texto, que normalmente são
uma coleção de documentos textuais sem uma estrutura que represente a informação em
detalhes.

Para entendermos um sistema de PR com documentos textuais, podemos imaginar um
sistema que utilize uma coleção de artigos jornalísticos como fonte de conhecimento e
que responda perguntas sobre estes artigos. Este sistema pode ser classificado como um
sistema de PR com dados não estruturados, uma vez que os dados estão em arquivos de
texto sem nenhuma estrutura aprofundada para representar as informações. Além disso,
o sistema utiliza alguma solução de RI para encontrar artigos relevantes em sua coleção
para a pergunta de entrada. Depois de encontrar os documentos relevantes, é necessário
extrair a informação específica solicitada destes documentos através de algum mecanismo
que consiga associar a informação com a pergunta de entrada, como técnicas envolvendo
REN ou modelos de compreensão de leitura.

Da mesma forma, um sistema de PR pode utilizar a web como fonte de informação,
extraindo páginas HTML com algum mecanismo de busca, como o Google. Embora as pá-
ginas web contenham o seu conteúdo estruturado com tags HTML, estas tags não seguem
um mesmo padrão entre páginas de diferentes sites. Além disso, a principal dificuldade é
que a estruturação do texto com tags não é profunda o suficiente para representar cada
informação da página de forma individual. Normalmente, o conteúdo textual é dividido
em parágrafos com uma tag “<p>”, como é mostrado na Figura 18.4. Porém, outras
tags não são utilizadas para informações mais detalhadas, como por exemplo, que os com-
ponentes absorvidos pelas plantas são o carbono e a água. Esta informação está entre
outras diversas informações de um único parágrafo textual. Assim, podemos classificar o
conteúdo de páginas web como dados não estruturados.

18.2.2.2 Dados estruturados

Diferentemente dos dados não estruturados, fontes de informações com dados estruturados
apresentam uma estrutura padrão que representa e organiza a informação, facilitando o
acesso e a interpretação dos dados pelo sistema. A informação estruturada segue um
esquema rígido, como tabelas em um banco de dados relacional, onde cada tipo de dado
é armazenado em uma coluna específica e cada registro ou linha representa uma entidade
completa. Assim, todos os dados seguem um mesmo formato, reduzindo a necessidade do
sistema em interpretar textos brutos para extrair as informações.

Como exemplo, podemos imaginar um sistema de PR que fornece informações sobre mé-
dicos de um hospital. As informações destes profissionais estão armazenadas em tabelas
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Figura 18.4: Exemplo de dados não estruturados com uma página HTML.

de um banco de dados relacional, onde cada uma contém colunas para detalhes específicos
como nome, área de especialização e horário de trabalho. Assim, para a pergunta “Qual a
área de especialização da Dra. Maria da Silva?”, o sistema poderia simplesmente retornar
o valor da coluna “especialização” da linha do registro de Dra. Maria da Silva. Para
encontrar este valor, o sistema precisaria transformar a pergunta de entrada em uma con-
sulta SQL. SQL, que significa Linguagem de Consulta Estruturada (do inglês, “Structured
Query Language”), é uma linguagem de programação usada para gerenciar e manipular
bancos de dados relacionais. A consulta SQL equivalente à pergunta poderia ser algo
como:

SELECT especializacao FROM medicos WHERE nome = 'Maria da Silva';

Esta consulta instrui o banco de dados a selecionar o valor da coluna “especialização”
na tabela “medicos” onde a coluna “nome” é igual a “Maria da Silva”. A execução dessa
consulta resultaria na resposta desejada pelo sistema.

No grupo de dados estruturados, além de tabelas e bancos de dados relacionais, se
encaixam principalmente os dados linkados, como ontologias e grafos de conhecimento,
que são comuns de serem utilizados como fonte de conhecimento de sistemas de PR. Estas
estruturas oferecem uma maneira rica e flexível de representar e organizar informações
através de entidades e relacioná-las. Elas ajudam na compreensão semântica, que é crucial
para responder perguntas de maneira eficaz e natural. Como mostrado na Figura 18.5, a
entidade “Marcelo Rebelo de Sousa” contém diferentes relações, e entre estas entidades
existe a relação de “atual presidente” com “Portugal”. Este tipo de estrutura facilita a
busca por informações relevantes. Por exemplo, dada a pergunta “Quem é o presidente
de Portugal?”, com o grafo de conhecimento é possível verificar todas as relações da
entidade “Portugal” e verificar qual está mais próxima, que neste caso é “atual presidente”,
e retornar a entidade relacionada.

Podem existir sistemas que utilizem ambas as formas de fonte de conhecimento. Por
exemplo, dada a pergunta “Como o atual presidente de Portugal entrou na política?”, o
sistema de PR pode utilizar o grafo de conhecimento para extrair a entidade “Marcelo
Rebelo de Sousa” como atual presidente de “Portugal” e depois extrair as informações
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Figura 18.5: Exemplo de dados estruturados com grafo de conhecimento.

de como ele entrou na política, consultando documentos não estruturados que ajudarão a
formular a resposta de saída.

18.2.2.3 Memória paramétrica

A transição dos sistemas de PR baseados em dados estruturados e não estruturados para
os que utilizam memória paramétrica marca uma evolução significativa. Enquanto as abor-
dagens tradicionais dependem de fontes de conhecimento externas, claramente definidas e
acessíveis, a memória paramétrica introduz um paradigma onde o conhecimento é embu-
tido diretamente na arquitetura e nos parâmetros de modelos de aprendizado profundo.

Com o advento das redes neurais profundas, os modelos de linguagem foram equipa-
dos com a capacidade de armazenar informações em seu elevado número de parâmetros
ajustáveis (Capítulo 17). Estes parâmetros podem ser entendidos como pesos de conexões
entre neurônios artificiais que são ajustados durante a fase de treinamento. Esses modelos
são treinados em grandes conjuntos de dados para aprender uma variedade de padrões e
fatos, e são capazes de aplicar esse aprendizado para responder perguntas e realizar outras
tarefas de PLN.

No entanto, com redes neurais, ainda não temos garantias de um processo perfeito de
armazenamento, e não sabemos se as informações estão realmente sendo representadas
de forma fiel aos dados originais. Além disso, apesar de serem capazes de aplicar esse
aprendizado para responder perguntas e realizar outras tarefas de PLN, as informações
contidas nesses modelos não são facilmente acessadas da mesma forma que um grafo de
conhecimento ou documentos textuais, e também não são interpretáveis para os humanos
até o momento. A informação está contida em diversos valores numéricos e que são utili-
zados exclusivamente pelos modelos de redes neurais profundas quando uma determinada
entrada de dados é passada ao modelo.

Os modelos de aprendizado profundo, particularmente aqueles baseados em transfor-
mers (Vaswani et al., 2017), como o BERT (Devlin et al., 2019) e GPT (Achiam et al.,
2023; Brown et al., 2020), contêm um mecanismo chamado de atenção, que permite ao
modelo dar pesos diferentes para partes de uma entrada de texto de maneira mais dinâ-
mica e contextual. A memória paramétrica é profundamente influenciada pelo processo de
treinamento. O pré-treinamento em grandes corpora de texto é uma técnica comum para
estabelecer uma base sólida de conhecimento geral, além de aprender a linguagem, estru-
tura, e relações contextuais. O fine-tuning é o próximo passo, onde o modelo pré-treinado é
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ajustado para tarefas específicas de PR. Nesta etapa, o modelo aprende especificidades do
domínio em questão, adaptando sua memória paramétrica para ser mais eficaz na resposta
a perguntas relevantes.

Um sistema de PR que utiliza um grande modelo de transformers como memória para-
métrica é um exemplo clássico de uma abordagem end-to-end. Nesse sistema, um único
modelo normalmente executa todas as etapas desde o processamento da pergunta textual
até a resposta de saída. As etapas de processamento são realizadas de forma implícita
nas inúmeras camadas do modelo. Durante a fase de treinamento, os parâmetros neurais
do modelo são ajustados para mapear perguntas a respostas corretas, com base em um
grande volume de pares de pergunta-resposta. Este processo, após extensivo desenvolvi-
mento, ajustes e comparações entre diversas versões, possibilita que o modelo não apenas
memorize respostas específicas, mas também aprenda padrões e relações que o capacitam
a generalizar e responder a perguntas novas e não vistas durante o treinamento, embora
esse resultado seja o fruto de um esforço significativo de otimização e refinamento.

É importante notar que a geração de respostas por modelos transformers end-to-end
é resultado do entendimento contextual e da aplicação de padrões aprendidos, e não do
acesso direto a respostas predefinidas. Além disso, a natureza “caixa-preta” desses mode-
los pode tornar desafiador entender exatamente como uma resposta é formada, levantando
questões de interpretabilidade e confiabilidade. Portanto, enquanto sistemas de PR basea-
dos em transformers end-to-end oferecem eficiência para processar e responder perguntas,
eles também vêm com desafios importantes que precisam ser considerados.

Modelos end-to-end podem ser efetivamente combinados com outras abordagens para
enriquecer suas capacidades. Especificamente, é possível fornecer não apenas a pergunta,
mas também um contexto relevante como entrada para esses modelos. Para isso, o mo-
delo precisa ser treinado com pares de pergunta+contexto e resposta, permitindo que ele
aprenda a extrair e utilizar informações pertinentes do texto fornecido. Essa abordagem
pode ser complementada com etapas de RI para identificar e fornecer o contexto mais re-
levante para cada pergunta. Ao integrar fontes de informação confiáveis e específicas, essa
estratégia aumenta a confiabilidade e precisão do modelo, ajudando a reduzir o problema
de delírio ou alucinação comum em modelos de linguagem gerativos, onde podem gerar
respostas plausíveis, porém incorretas ou sem fundamento.

18.2.3 Domínio de conhecimento
Sistemas de PR podem ser categorizados com base no domínio de conhecimento ao qual
se dedicam. Alguns são desenvolvidos para responder perguntas específicas de campos
como biomedicina ou mercado financeiro, enquanto outros são projetados para abranger
uma gama mais ampla de assuntos. Essencialmente, podemos dividir os sistemas em dois
grupos principais: de amplo domínio e de domínio restrito.

18.2.3.1 Domínio Amplo

Os sistemas de amplo domínio visam responder perguntas sobre uma vasta gama de tópi-
cos. Dado que o escopo do conhecimento é mais amplo, as fontes de informação utilizadas
precisam ser extensivas e diversificadas para cobrir o máximo possível de áreas. Comu-
mente, esses sistemas optam por fontes de conhecimento não estruturadas devido à sua
ampla disponibilidade e variedade. Documentos de texto brutos e mecanismos de busca
de páginas web são frequentemente empregados como fontes de informação, pois oferecem
uma quantidade massiva de dados. No entanto, a vastidão de informações em domínios
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amplos implica em desafios relacionados à precisão e relevância das respostas geradas, de-
mandando etapas de processamento específicas para recuperação e interpretação de dados.

18.2.3.2 Domínio Restrito

Os sistemas de domínio restrito concentram-se em responder perguntas dentro de um
tópico específico ou conjunto limitado de tópicos. Devido à característica focada desses
sistemas, a amplitude de informações necessárias é relativamente menor, permitindo uma
exploração mais profunda e detalhada do assunto em questão. É comum a utilização de fon-
tes de dados estruturados, pois estes podem oferecer informações específicas e detalhadas,
essenciais para fornecer respostas precisas. Os sistemas de domínio restrito geralmente se
beneficiam de um entendimento mais profundo e especializado do tópico, resultando em
respostas mais confiáveis e acuradas. No entanto, eles enfrentam o desafio de manter-se
atualizados e abrangentes dentro do seu campo específico, o que pode exigir atualizações
regulares e monitoramento contínuo. Tornar-se assim uma tarefa custosa, já que os dados
precisam ser constantemente estruturados e atualizados na fonte de informação, o que de-
manda esforços consideráveis em termos de tempo e recursos, tanto para a coleta quanto
para a manutenção desses dados, garantindo que o sistema permaneça relevante e preciso
ao longo do tempo.

18.3 Abordagens
Uma vez que a tarefa de PR busca compreender a pergunta de entrada, recuperar infor-
mações relevantes em sua base de conhecimento, e muitas vezes, gerar linguagem natural
para a resposta de saída, um sistema de PR pode conter diversas etapas de processamento.
Além disso, essas etapas não são necessariamente as mesmas entre diferentes sistemas.
As etapas podem depender principalmente das diferentes categorias de sistemas de PR
apresentados na Seção 18.2.

Considerando as diferentes arquiteturas e abordagens de sistemas de PR, podemos se-
parar as abordagens apresentadas nesta seção em duas categorias: as de sistemas que
utilizam etapas explícitas de processamento, que chamamos de abordagem modular; e
as de sistemas que abstraem todas as etapas da abordagem modular em um modelo de
redes neurais profundas, que chamamos de abordagem end-to-end. Assim, nesta seção
serão vistas três possibilidades de arquiteturas de sistemas de PR, variando as abordagens
e principalmente a fonte de conhecimento do sistema, que impacta as demais etapas de
processamento. A primeira é uma abordagem modular que utiliza dados não estruturados
como fonte de conhecimento. A segunda é novamente uma abordagem modular mas que
utiliza grafos de conhecimento como fonte de conhecimento. Para finalizar, a terceira é
uma abordagem end-to-end utilizando documentos não estruturados e memória paramé-
trica. Para cada possibilidade, são descritas a lógica da arquitetura do sistema e suas
etapas.

É importante mencionar que as abordagens discutidas são baseadas em estudos da lite-
ratura que apresentam arquiteturas similares entre sistemas do mesmo tipo. Portanto, um
sistema de PR não precisa necessariamente seguir exatamente estas etapas e pode utilizar
diferentes etapas. Em resumo, a escolha da abordagem para o sistema de PR deve ser
guiada por uma análise do contexto no qual será aplicado, dos recursos atuais e da viabi-
lidade de desenvolver novos recursos, como conjuntos de dados para treinamento e bases
de conhecimento do sistema. Além disso, é importante considerar as vantagens e desvan-
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tagens das abordagens modular e end-to-end, considerando suas implicações em termos
de flexibilidade, complexidade de implementação e capacidade de atender às necessidades
específicas do projeto.

18.3.1 Abordagem modular com documentos
Nesta abordagem, vamos considerar um sistema de PR que busca responder a perguntas
factuais de domínio amplo. A fonte de conhecimento será composta por documentos de
texto bruto. A Figura 18.6 apresenta a arquitetura deste sistema e seus diferentes passos.
Basicamente, o sistema é dividido em três grandes etapas, conhecidas como:

1. Processamento da Pergunta, responsável por realizar processamentos na pergunta
de entrada, buscando “compreender” o que está sendo solicitado;

2. Com as informações do primeiro passo, é realizada a Recuperação de Informações
relevantes da base de documentos do sistema para serem utilizadas na criação da
resposta final;

3. Por fim, utilizando as informações dos dois primeiros passos, a última etapa é respon-
sável por determinar a resposta final do sistema. Cada uma destas etapas contém
fases específicas de processamento que serão discutidas nas próximas subseções.

Figura 18.6: Exemplo de uma arquitetura de um sistema de PR para perguntas factuais
utilizando documentos como base de conhecimento.

18.3.1.1 Processamento da Pergunta

Neste primeiro passo, busca-se determinar o que está sendo solicitado na pergunta de
entrada. Nesta abordagem, vamos utilizar duas etapas: uma para extrair palavras-chave
que serão utilizadas pela etapa de recuperação de documentos e outra para classificar
o tipo da pergunta, que será utilizada para extrair respostas candidatas no passo de
Processamento da Resposta.

Extração de palavras-chave: Sistemas de RI normalmente utilizam palavras-chave
para buscar documentos relevantes. Assim, são extraídas palavras-chave contidas na per-
gunta de entrada. Nesta etapa, pode-se utilizar técnicas baseadas em REN, como no
estudo do sistema RAPPORT (Rodrigues; Gomes, 2015), ou também como a remoção
de stop-words, que são palavras menos significativas para a busca, mantendo somente as
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palavras mais significativas. Por exemplo, na pergunta “Qual a capital da Grécia?”, pode-
mos dividí-la em palavras, através de alguma ferramenta de tokenização, e desconsiderar
as stop-words “Qual”, “a” e “da”. Para isso, é possível usar alguma lista de stop-words
pré-definida, como a utilizada no código abaixo que emprega a lista de stop-words em
português da biblioteca NLTK para Python.

import nltk
nltk.download('stopwords')
from nltk.corpus import stopwords
pt_stop_words = set(stopwords.words('portuguese'))

Classificação da pergunta: Uma das primeiras etapas de processamento de um sis-
tema de PR é a classificação da pergunta, que também pode ser chamada de classificação
do tipo de resposta. Esta é uma tarefa de classificação de texto, onde um modelo recebe o
texto da pergunta de entrada e deve determinar a sua classe. Por exemplo, se a pergunta
for “Quando Pedro Álvares Cabral descobriu o Brasil?”, a classe será “Data”, já que a
resposta é uma data. Já a pergunta “Onde nasceu Pedro Álvares Cabral?” é classificada
como “Local”, já que a resposta será um local. Pode-se utilizar diferentes taxonomias de
classes dependendo do tipo de perguntas com que o sistema irá trabalhar. Normalmente,
esta classe será cruzada com as classes de entidades dos modelos de REN.

Uma abordagem comum para a classificação da pergunta é o treinamento de modelos
supervisionados. Estudos da literatura mostram que os modelos propostos para a tarefa
de classificação de perguntas para o português superam os 90% de F1-score (Cortes et
al., 2020; Cortes et al., 2018). Além disso, abordagens atuais com transformers vêm
apresentando modelos cada vez mais eficientes para tarefas de classificação de texto (Zhou
et al., 2024). Outra abordagem possível é através de regras manuais, que no caso da
classificação da pergunta, podem considerar palavras-chave como “Quem”, “Quando” e
“Onde” para determinar a classe, que poderiam ser respectivamente “Pessoa”, “Data” e
“Local”. Porém, este tipo de abordagem tem problemas com entradas não previstas e
pode requerer grandes esforços na criação de regras para cobrir o máximo possível de
possibilidades. Além disso, a linguagem natural apresenta desafios de ambiguidade, que
podem ser desafiadores, principalmente para abordagens manuais. Assim, é mais comum
a utilização de modelos supervisionados quando um conjunto de dados anotados para o
treinamento está disponível.

A classe predita pelo modelo de classificação da pergunta pode ajudar nas demais etapas
do sistema. Uma das principais utilizações desta classe é ajudar a filtrar documentos,
sentenças e respostas candidatas. Por exemplo, se a classe da pergunta é “Pessoa”, as
etapas dos passos de Recuperação de Informações podem considerar apenas informações
que contenham entidades do tipo “Pessoa”, já que a resposta deve ser uma pessoa que
será extraída dessas informações. Como no exemplo da Figura 18.7, o sistema pode focar
apenas em sentenças que contenham este tipo de entidade, reduzindo consideravelmente
o escopo de busca. No caso do nosso sistema de exemplo, a classe da pergunta será
utilizada na etapa de extração de respostas candidatas, considerando apenas as sentenças
que contêm uma entidade da mesma classe.

18.3.1.2 Recuperação de Informação

Este passo é responsável por buscar as informações relevantes da base de conhecimento
que são determinantes para a resposta final do sistema. Podem haver diferentes etapas
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Figura 18.7: Exemplo ilustrativo de sentenças com suas entidades identificadas, onde so-
mente as sentenças com entidades do tipo “Pessoa” são selecionadas.

que filtram cada vez mais a informação em unidades cada vez menores. Por exemplo, pode
haver uma etapa que começa filtrando quais documentos textuais são relevantes para a
pergunta, em seguida outra etapa que extrai parágrafos relevantes destes documentos, e
por fim, uma etapa que extrai sentenças relevantes destes parágrafos, como é feito no
sistema IdSay (Carvalho et al., 2009a). No caso do sistema de exemplo desta seção, será
utilizada uma etapa para recuperação de documentos e outra na sequência para recuperar
sentenças.

Recuperação de documentos: Normalmente, esta etapa utiliza abordagens de RI
(Capítulo 21) para encontrar documentos relevantes do conjunto da base de conhecimento
do sistema utilizando os termos da pergunta de entrada para a consulta (Gonçalo Oliveira
et al., 2019). É possível também utilizar outras etapas do passo de Processamento da
Pergunta que otimizem os termos da pergunta de entrada, como extração de palavras-
chave. Em (Costa; Cabral, 2008), é utilizada uma etapa de reformulação da pergunta
para padrões de perguntas do português já definidos, facilitando a busca por informações
para a resposta.

Recuperação de sentenças: Mesmo que poucos documentos sejam selecionados como
relevantes, estes normalmente apresentam diversas informações textuais, onde muitas po-
dem ser irrelevantes para a pergunta. Assim, novas etapas que buscam filtrar ainda mais
as informações relevantes trazem mais precisão ao modelo, uma vez que o conjunto de
respostas candidatas derivadas das informações relevantes selecionadas deve ser reduzido.
Uma possibilidade é buscar apenas as sentenças relevantes destes documentos, descartando
as demais. Para isso, é necessário primeiro dividir o documento textual em sentenças.

A divisão do documento em sentenças não é uma tarefa trivial através da divisão pe-
los caracteres de pontuação, que normalmente dividem o texto em sentenças, pois estes
caracteres podem ser ambíguos, e dependendo do contexto, não significam uma divisão
por sentenças. Por exemplo, o ponto final ‘.’, pode ser utilizado dentro de números, como
neste exemplo “Foram gastos R$ 3.500.000,00 no investimento”. De qualquer forma, exis-
tem bibliotecas especializadas na divisão de textos em sentenças para o português, como
o SpaCy, conforme o exemplo de código abaixo.
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# Baixar modelo: python -m spacy download pt_core_news_sm
import spacy
nlp = spacy.load("pt_core_news_sm")
texto = "Hoje, o preço do petróleo subiu 5.7%. Amanhã haverá uma reunião importante sobre economia global."
doc = nlp(texto)
sentencas = [sent.text for sent in doc.sents]

Após a divisão das sentenças, é preciso determinar quais delas são relevantes ou não
para a pergunta. Para isso, existem diferentes estratégias, como, por exemplo, verificar se
existem termos da pergunta presentes na sentença. Outra forma é verificar se a sentença
contém alguma entidade do mesmo tipo da pergunta. Neste caso, é necessário uma etapa
de classificação da pergunta e também a utilização de modelos de REN para identificar as
entidades nas sentenças (Capítulo 22). Por fim, é possível também calcular um valor de
similaridade entre a pergunta de entrada e a sentença através de métodos que verifiquem
a similaridade entre textos. Existem diferentes métricas e modelos que buscam um valor
que represente esta similaridade. Esta abordagem tem a vantagem de considerar aspectos
semânticos, como sinônimos.

18.3.1.3 Processamento da Resposta

O último passo do sistema de PR é o Processamento da Resposta, que realiza as etapas de
processamento para determinar qual será a resposta de saída. Neste passo, são utilizadas as
informações dos passos anteriores, principalmente as informações do passo de Recuperação
de Informação. As etapas deste passo podem mudar significativamente com o tipo de
pergunta que o sistema está trabalhando. Sistemas para perguntas que requerem respostas
longas podem utilizar abordagens de geração de texto para a resposta de saída. No caso
do nosso sistema de exemplo, estamos trabalhando com perguntas factuais que requerem
uma entidade como resposta. Assim, optamos por utilizar etapas de extração de respostas
candidatas e ranqueamento de respostas candidatas.

Extração de respostas candidatas: Uma vez que o passo de Recuperação de Infor-
mação encontrou as informações relevantes, é comum que a próxima etapa seja a definição
de respostas candidatas. A abordagem desta etapa deve mudar conforme o tipo de per-
gunta. Podem existir abordagens que extraem respostas baseadas em padrões, como a do
sistema Esfinge (Costa, 2009). No caso de respostas longas, podem ser utilizados: mode-
los de sumarização capazes de sumarizar as informações dos documentos relevantes em
respostas; modelos de geração de texto, que receberiam a pergunta e informações de con-
texto para gerar o texto da resposta; existe também a possibilidade de extrair diretamente
pedaços de texto, como um parágrafo ou conjunto de frases, como a resposta candidata
do sistema; por fim, o uso de templates pode ser uma possibilidade, onde um esqueleto de
resposta pré-definido é preenchido com informações extraídas dos documentos, permitindo
a geração de respostas mais estruturadas e controladas.

No caso do nosso sistema de exemplo, focado em perguntas factuais, a etapa de extração
de respostas candidatas pode utilizar um modelo de REN para extrair as entidades de cada
sentença relevante e considerar apenas as entidades do mesmo tipo da classe como resposta
candidata. Podemos considerar o exemplo da Figura 18.7, onde a classe da pergunta é
“Pessoa”. Logo, podemos utilizar apenas os nomes de pessoas como resposta candidata.

Outra maneira de extração de respostas candidatas é através de modelos para a tarefa de
compreensão de leitura (reading comprehension). Esses modelos são treinados em grandes
conjuntos de dados que contêm perguntas com trechos de texto correspondentes e as
respostas corretas. Eles aprendem a processar o contexto e a extrair a informação relevante
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que responde à pergunta. Para perguntas factuais, esses modelos podem ser especialmente
eficazes, pois são capazes de identificar e extrair a entidade exata que responde à pergunta
a partir do texto fornecido.

Ranqueamento de respostas candidatas: Após criar uma lista das respostas can-
didatas, a próxima etapa é ranquear essa lista, onde as respostas mais prováveis ficarão
no topo deste ranque. Para criar este ranque, é necessário atribuir um valor de pontuação
para cada resposta candidata. Existem diferentes estratégias para determinar este valor
de pontuação. Uma abordagem possível é verificar quais as respostas mais comuns na lista
de candidatas. Por exemplo, se a lista de respostas candidatas permite repetições, uma
pontuação possível seria determinar quantas vezes a resposta ocorre nesta lista. Assim,
as respostas mais repetidas ficariam no topo do ranque. Outra possibilidade é verificar a
semelhança da resposta candidata com a pergunta de entrada. Neste caso, pode-se uti-
lizar técnicas para determinar semelhança de texto, como a similaridade por cosseno (Si
et al., 2019), onde é necessário mapear tanto a resposta como a pergunta em vetores uti-
lizando um mesmo espaço semântico multidimensional. Depois, verificar a proximidade
entre eles comparando o cosseno do ângulo entre os dois vetores. Quanto menor o ângulo,
maior a similaridade, com um ângulo de 0 graus indicando máxima similaridade ou vetores
idênticos.

Uma possibilidade de método para ranquear respostas candidatas é usar modelos de
aprendizado de máquina que foram treinados para avaliar a relevância de uma resposta
candidata dada a pergunta e o contexto. Esses modelos podem levar em consideração
diversos fatores, como a similaridade semântica, a presença de palavras-chave, a confiabi-
lidade da fonte de onde a resposta foi extraída, e até feedback de usuário/as anteriores.
Para perguntas factuais, o ranqueamento também pode envolver a verificação da preci-
são factual das respostas candidatas. Isso pode ser feito através de consulta a bases de
dados confiáveis ou utilizando modelos que foram treinados para validar a veracidade das
informações.

Ao final deste processo de ranqueamento, a resposta candidata que recebe a pontuação
mais alta é selecionada como a resposta final do sistema. Esta resposta é então entregue
ao usuário/a, completando o ciclo do sistema de PR. É importante notar que os usuá-
rios podem ter a opção de visualizarem várias respostas top ranqueadas, permitindo-lhes
escolher a que acham mais satisfatória ou explorar diferentes perspectivas sobre o tema
questionado.

18.3.2 Abordagem modular com grafo de conhecimento
Nesta abordagem, consideramos um sistema de PR que utiliza grafos de conhecimento
como fonte principal para recuperar respostas de perguntas factuais sobre um domínio
restrito. Grafos de conhecimento são estruturas que armazenam informações de forma
semântica, representando entidades como nós e relações entre elas como arestas, como
mostrado no exemplo da Figura 18.5, apresentada na Seção 18.2.2.2. Esta abordagem
permite a recuperação precisa de informações, pois o sistema pode navegar pelo grafo
para encontrar respostas específicas. Além disso, esta abordagem é particularmente útil
para perguntas que exigem compreensão e inferência complexas, além de oferecer uma
maneira mais estruturada de representar e acessar dados em comparação com os dados
não estruturados. Como exemplo, temos o sistema apresentado em (Sousa et al., 2020)
para o português, que propôs uma abordagem baseada em ontologias sobre fatos.

A Figura 18.8 apresenta a arquitetura geral deste tipo de sistema, destacando suas
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principais etapas e fluxo de processamento. As etapas escolhidas foram a identificação de
entidades, vinculação de entidades, geração de consultas e geração de respostas. Existem
diferentes abordagens de arquitetura e processamento com grafos de conhecimento para sis-
temas de PR. Neste caso, foram escolhidas etapas baseadas em parsing semântico. Porém,
existem outras abordagens como baseadas em template e modelos end-to-end, conforme o
estudo de revisão de (Pereira et al., 2022).

Figura 18.8: Exemplo de uma arquitetura de um sistema de PR utilizando um grafo de
conhecimento como base de conhecimento.

Identificação de Entidade: Assim como na abordagem modular com documentos,
a primeira etapa envolve o processamento da pergunta do usuário/a. No entanto, nesta
abordagem, o foco está em entender quais entidades estão sendo referenciadas na pergunta.
Isso pode envolver modelos de REN para identificar entidades e desambiguação. Esta etapa
é crucial, pois a identificação correta de entidades influenciará todas as etapas subsequentes.
Por exemplo, na pergunta “Quem é o presidente do Brasil?”, a entidade de interesse é
“Brasil”.

Vinculação de Entidade: Após identificar as entidades, o sistema tenta mapear a
entidade identificada a um nó correspondente no grafo de conhecimento. Este processo é
desafiador, pois uma única entidade pode ter múltiplas representações. Isso é similar à
etapa de Recuperação de Informação na abordagem não estruturada, mas em vez de pro-
curar documentos ou trechos, o sistema busca nós específicos dentro do grafo. No exemplo
anterior, o sistema vincularia “Brasil” ao nó correspondente no grafo de conhecimento que
representa o país.

Geração de Consulta: Uma vez que as entidades são vinculadas corretamente aos
seus nós correspondentes, a próxima etapa é a geração de consultas. Esta etapa envolve
a construção de uma consulta estruturada (geralmente uma consulta SPARQL se estiver
usando um grafo como Freebase ou DBpedia) que será usada para extrair informações
do grafo de conhecimento. A geração de consultas depende do entendimento do sistema
sobre a pergunta do usuário/a e das entidades vinculadas. Seguindo nosso exemplo, uma
consulta SPARQL poderia ser gerada para buscar a pessoa que tem a relação “presidente
de” com o nó “Brasil”.

Da mesma forma que existem abordagens que utilizam modelos de transformers para
transformar uma entrada textual em uma consulta SQL, como a utilizada no sistema de
(José et al., 2022), é possível também treinar um modelo para transformar a pergunta de
entrada em linguagem natural em uma consulta SPARQL para um grafo de conhecimento.

Geração de Resposta: Finalmente, uma vez que a consulta é executada e os dados
relevantes são recuperados do grafo, o sistema precisa gerar uma resposta compreensível
para o usuário/a. A complexidade desta etapa pode variar dependendo da natureza da per-
gunta e da estrutura do grafo de conhecimento. Isso pode envolver simplesmente retornar
o nome de uma entidade ou uma lista de entidades, ou pode envolver mais processamento
para gerar uma resposta longa em linguagem natural, como utilizar modelos de geração
de linguagem natural.

A abordagem com grafos de conhecimento tem a vantagem de utilizar uma base de
conhecimento estruturada e semântica, o que pode melhorar a precisão e a relevância das
respostas, especialmente para perguntas que requerem compreensão e inferência comple-
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xas. No entanto, também apresenta desafios, como a necessidade de manter e atualizar
constantemente o grafo de conhecimento para refletir informações precisas e atuais. En-
quanto a abordagem modular com documentos pode ser mais flexível e capaz de lidar com
uma gama mais ampla de perguntas, a abordagem modular com grafo de conhecimento
oferece maior precisão e eficiência para perguntas específicas onde a vinculação direta a
entidades conhecidas é possível. A escolha entre as duas abordagens dependerá das neces-
sidades específicas do sistema de PR, como tipo de perguntas que ele visa responder e o
tipo de informação disponível para consulta.

18.3.3 Abordagem end-to-end
A abordagem end-to-end representa um design de sistemas de PR onde o objetivo é criar
um modelo que possa lidar com todas as etapas do processo de PR, desde a compreensão
da pergunta até a geração da resposta, sem intervenção ou etapas de processamento in-
termediárias. Ao invés de separar as tarefas em diferentes passos (como Processamento
da Pergunta, Recuperação de Informações e Processamento da Resposta), a abordagem
end-to-end busca unificar todas essas operações em um único modelo.

Neste caso, estamos considerando como exemplo um sistema de PR de amplo domínio
para perguntas factuais e não factuais. Ao invés de utilizar somente a pergunta como
entrada do modelo, incluímos também um contexto, que é um texto com informações
relevantes e confiáveis, que normalmente tem tamanho de um grande parágrafo de texto.
Assim, o modelo utiliza memória paramétrica junto com o contexto textual extraído de
alguma fonte de conhecimento externa confiável. Essa estratégia traz mais confiabilidade
ao sistema, já que confiar unicamente na memória paramétrica do modelo pode trazer
problemas de imprecisão e delírio ao gerar a resposta.

Diferente das figuras de arquiteturas dos modelos modulares, a Figura 18.9 ilustra as
etapas de desenvolvimento deste modelo, destacando que, no contexto de um modelo end-
to-end, as etapas de processamento convencionais não são explicitamente definidas, mas
sim integradas de forma implícita. Porém, é importante ressaltar que não podemos afirmar
com certeza que o modelo adota uma hierarquia ou sequência de etapas conhecidas de
forma modular. Na verdade, o modelo gera uma série de representações que, combinadas,
podem incorporar certas subtarefas de maneira codificada. Por fim, antes de encaminhar
uma pergunta ao modelo end-to-end, torna-se necessário contextualizá-la com informações
de alguma fonte de conhecimento externa. Portanto, adicionamos essa etapa única de
processamento, análoga ao passo de Recuperação de Informação descrito na Seção 18.3.1.

Figura 18.9: Exemplo de passos para criação de um modelo end-to-end para PR.

Ao invés de focarmos unicamente na descrição, funcionalidades e aplicabilidades das
etapas do sistema, nosso foco aqui se voltará, principalmente, para as etapas empregadas
no desenvolvimento do modelo.
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18.3.3.1 Pré-processamento dos Dados

Antes de qualquer treinamento, é fundamental preparar um conjunto de dados para
treinamento dos modelos de linguagem. O primeiro treinamento destes modelos (pré-
treinamento) utilizam grandes corpora de texto que não precisam ser anotados e servem
para o modelo aprender os padrões fundamentais da linguagem natural, que formarão a
base para tarefas mais específicas de PLN. O segundo treinamento deve utilizar dados
específicos para a tarefa de PR. Assim, é necessário um conjunto de pares de perguntas e
resposta junto com o contexto relevante. Este conjunto pode ser consideravelmente menor
do que o conjunto de dados utilizado na fase de pré-treinamento. Além das instâncias
para treinamento, podem ser usadas instâncias para testar o modelo.

18.3.3.2 Pré-treinamento

Esta etapa envolve o treinamento do modelo em uma grande quantidade de dados de
texto não anotados. Aqui, modelos de transformers que já foram pré-treinados em tarefas
gerais de processamento de linguagem natural podem ser utilizados como ponto de partida,
o que pode economizar tempo e recursos. Modelos como BART (Lewis et al., 2020a),
GPTs (Achiam et al., 2023; Brown et al., 2020), ou T5 (Roberts et al., 2019) são exemplos
comuns que podem ser adaptados para a tarefa de PR. O pré-treinamento serve para que
o modelo adquira um entendimento básico da linguagem. Esta etapa normalmente requer
elevado recurso de tempo e computacional para o treinamento utilizando o grande volume
de dados de corpus.

É possível aproveitar modelos pré-treinados, como Sabiá (Pires et al., 2023b) e BERTIM-
BAU (Souza et al., 2020a), que são específicos para o português e já foram treinados em
extensos conjuntos de dados. Esses modelos podem ser refinados para tarefas específicas de
PLN, como PR (Oliveira et al., 2021). Para a geração de respostas longas, especialmente
para perguntas não factuais, recomenda-se o uso de arquiteturas full-transformers, que
são compostas por encoders e decoders, ou arquiteturas decoder only. Essas arquiteturas
são apropriadas para gerar texto e com capacidade de gerar saídas textuais mais extensas.
Por outro lado, arquiteturas encoder only, como a do modelo BERT, consistem apenas de
módulos de codificação da linguagem e são mais adequadas para tarefas como classificação
de texto.

18.3.3.3 Treinamento específico

Após o pré-treinamento, a próxima etapa é o ajuste fino, onde o modelo é treinado nova-
mente em um conjunto de dados específico para a tarefa de PR. Este conjunto de dados
consiste em pares de perguntas e respostas, junto com o contexto relevante. É nesta etapa
que o modelo realmente aprende a função de PR, ajustando-se para compreender como as
perguntas se relacionam com os contextos e quais respostas são as mais adequadas.

18.3.3.4 Teste e validação

Uma vez treinado, é recomendado que o modelo seja rigorosamente testado e validado
para garantir que está produzindo respostas corretas e relevantes. Isto é feito usando
um conjunto de dados separado que não foi visto pelo modelo durante o treinamento. As
métricas de desempenho, como precisão, revocação, BLEU (ver Seção 32.2.2) e BERTScore,
são comumente utilizadas para avaliar a qualidade das respostas do modelo. Os métodos
de avaliação serão vistos em mais detalhes na Seção 18.4.
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Em comparação com as abordagens modulares, o modelo end-to-end abstrai muitos dos
processos intermediários. No entanto, a etapa de Recuperação de Informação para a obten-
ção do contexto é um ponto em comum entre as abordagens. A principal vantagem de um
sistema end-to-end é sua capacidade de aprender representações internas e relacionamen-
tos complexos nos dados, o que pode levar a um melhor desempenho, maior generalização,
e a respostas mais precisas. No entanto, sistemas end-to-end também podem ser mais
difíceis de interpretar e requerem conjuntos de dados substanciais e poder computacional
significativo para o treinamento. Além disso, a abordagem end-to-end representa o estado
da arte em sistemas de PR, aproveitando as recentes inovações em modelos de aprendizado
profundo, grandes conjuntos de dados e poder computacional.

Esta abordagem oferece uma integração mais fluída e direta entre as etapas do processo
de PR, potencialmente reduzindo os erros que podem ocorrer em sistemas com múltiplas
etapas independentes. Além disso, ao aprender diretamente de exemplos de pares de
pergunta-resposta com contexto, os modelos end-to-end podem desenvolver uma compre-
ensão mais refinada das sutilezas e variações da linguagem natural, o que é crucial para
responder perguntas não factuais e complexas.

Contudo, é importante ressaltar que, apesar da eficiência e sofisticação, a abordagem
end-to-end ainda enfrenta desafios, especialmente relacionados à qualidade e diversidade
do conjunto de dados utilizado (Gururangan et al., 2020), bem como à necessidade de
interpretabilidade e explicabilidade dos resultados produzidos pelo modelo (Linardatos et
al., 2021; Tjoa; Guan, 2021). A constante evolução dos modelos de linguagem e o avanço
das técnicas de aprendizado de máquina continuam a impulsionar o desenvolvimento de
sistemas de PR mais robustos e precisos.

18.4 Métodos de avaliação
O Capítulo 14 apresenta de forma geral as questões de avaliação de tecnologias de lin-
guagem, aqui vamos situar o uso de algumas métricas para o contexto de PR. Existem
diferentes métodos de avaliação de sistemas de PR que podem ser mais adequados para
as diferentes tarefas computacionais envolvidas nas etapas de processamento do sistema.
Por exemplo, para a etapa de classificação de perguntas, é adequado empregar métodos
de avaliação utilizados em problemas de classificação. Já para a etapa de recuperação de
documentos, é adequado métodos de avaliação utilizados para RI. Em relação à avalia-
ção direta das respostas de saída do sistema, existem métodos adequados para respostas
curtas, como as perguntas factuais, e outros mais adequados para respostas longas.

Um dos principais recursos de avaliação de sistema de PR é conjunto de dados (da-
taset), que normalmente contém perguntas de entrada e respostas consideradas corretas
para estas perguntas. Além disso, os conjuntos de dados podem oferecer outros recursos
adicionais, como a base de conhecimento que o sistema deve utilizar para consulta, infor-
mações adicionais sobre a pergunta, como o seu tipo, entidades no texto, entre outros.
Assim, os sistemas testados recebem como entradas as mesmas perguntas do conjunto
de dados, podendo assim comparar as respostas geradas pelos diferentes sistemas de PR,
como também as saídas das etapas de processamento de cada sistema, e compará-los a fim
de verificar qual apresenta o melhor desempenho.

Para a comparação entre sistemas, são utilizadas métricas de avaliação que fornecem
uma base quantitativa para medir o desempenho, através da comparação da resposta de
saída do sistema com respostas de referencias encontradas do conjunto de dados. Estas
métricas variam de acordo com o tipo de resposta que o sistema de PR está projetado
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para gerar. Para respostas curtas e precisas, como um nome, uma data ou um fato
específico, as métricas são normalmente usadas para avaliar a capacidade do sistema de
identificar corretamente a resposta exata dentro de um conjunto de respostas candidatas.
As principais métricas são:

• Precisão: mede a proporção de respostas corretas entre todas as respostas for-
necidas. Por exemplo, um sistema que responde a 100 perguntas, mas apenas 80
respostas são corretas, a precisão será de 80%.

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠 ̃𝑎𝑜 = Número de Respostas Corretas
Número Total de Respostas Fornecidas (18.1)

• Revocação: avalia a proporção de respostas corretas identificadas pelo sistema em
relação ao total de respostas corretas possíveis. Por exemplo, se para 100 perguntas,
o sistema identifica corretamente 80 respostas de um total de 120 respostas corretas
possíveis, a revocação é de 66.67%.

𝑅𝑒𝑣𝑜𝑐𝑎ç ̃𝑎𝑜 = Número de Respostas Corretas
Número Total de Respostas Corretas Possíveis (18.2)

• F1-Score: considera a precisão e a revocação juntas, através de sua média harmô-
nica.

𝐹1-𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 × Precisão × Revocação
Precisão + Revocação (18.3)

• Acurácia: simplesmente mede a porcentagem de respostas corretas fornecidas pelo
sistema. Por exemplo, se o sistema responde corretamente a 85 de 100 perguntas, a
acurácia é de 85%.

𝐴𝑐𝑢𝑟�́�𝑐𝑖𝑎 = Número de Respostas Corretas
Número Total de Respostas (18.4)

Para respostas longas, podem ser utilizadas métricas que determinam a similaridade
entre textos, que incluem:

• BLEU (Bilingual Evaluation Understudy): Originalmente desenvolvida para
avaliação de tradução automática, compara a resposta do sistema com uma ou mais
respostas de referência. Essa comparação é feita com base na sobreposição de n-
gramas (sequências de palavras) entre a resposta gerada e as respostas de referência
(Papineni et al., 2002).

• ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation): Foca mais
na capacidade do sistema de reproduzir o conteúdo das respostas de referência. Uti-
liza sobreposição de n-gramas, subsequências mais longas e co-ocorrências de pala-
vras para avaliar resumos automáticos, por exemplo (Lin, 2004).

• METEOR (Metric for Evaluation of Translation with Explicit ORdering):
É similar ao BLEU, mas mais sofisticado, pois também considera sinônimos e a
estrutura gramatical das respostas. METEOR tenta alinhar melhor com a avaliação
humana do que o BLEU (Banerjee; Lavie, 2005).
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As respostas longas são mais desafiadoras de serem comparadas e avaliadas, principal-
mente para as métricas baseadas em sobreposição de palavras. Uma vez que a linguagem
natural permite diversas maneiras de expressar uma informação, muitas vezes respostas
que representam a mesma ideia mas com palavras diferentes podem receber uma pon-
tuação menor. Existem métricas que utilizam modelos de redes neurais profundas para
predizer o valor da métrica, buscando superar este problema de sobreposição através da
análise semântica e da contextualização das palavras dentro das respostas. Neste caso,
temos como exemplo o modelo BERTScore.

BERTScore: alinha as palavras entre as respostas do sistema e de referência com base
em seus embeddings, levando em conta o contexto em que as palavras são usadas. Isso
permite que a métrica avalie não apenas a sobreposição exata de palavras, mas também a
semelhança semântica e contextual. Assim, mesmo que as palavras usadas sejam diferentes,
se elas compartilharem significados semelhantes no contexto dado, a resposta pode ser
avaliada positivamente (Zhang et al., 2020).

Um dos maiores desafios na avaliação de sistemas de PR é lidar com a subjetividade,
especialmente em respostas longas, onde a “correção” pode ser aberta a interpretação. As-
sim, muitas vezes métricas automáticas não conseguem lidar com tais sutilezas. Neste caso,
podem ser empregadas métricas qualitativas, que envolvem a avaliação manual humana
das respostas fornecida pelo sistema. Isso pode incluir:

• Avaliação por Juízes Humanos: Avaliadores humanos analisam as respostas
geradas pelo sistema para julgar critérios específicos, como relevância, precisão e
naturalidade.

• Testes de Usabilidade: Observação de como os usuário/as finais interagem com
o sistema e coletar seus feedbacks sobre a eficácia e utilidade das respostas.

Finalmente, a avaliação de sistemas de PR contém múltiplas abordagens e pode levar
em conta tanto métricas quantitativas quanto qualitativas para obter uma compreensão
completa do desempenho do sistema. É importante escolher as métricas adequadas com
base no tipo de pergunta, na natureza das respostas esperadas e nas etapas específicas do
processo de PR envolvidas.

18.5 Outras tarefas relacionadas a PR
Esta seção aborda tarefas adicionais e específicas no campo de PR, que se destacam por
suas peculiaridades e desafios únicos. Essas tarefas ampliam o escopo convencional de PR,
integrando aspectos como comunidades online, processamento de múltiplos passos e dados
visuais.

18.5.1 Comunidades de Perguntas e Respostas - Community QA
Community QA refere-se a sistemas onde as perguntas e respostas são geradas pela comu-
nidade, como em fóruns online ou plataformas de perguntas e respostas. Um desafio chave
aqui é o ranqueamento das respostas. Em um Community QA, uma pergunta pode rece-
ber várias respostas de diferentes usuário/as. O objetivo é então classificar estas respostas
com base na sua relevância e utilidade para a pergunta feita.

Por exemplo, em um fórum sobre programação, uma pergunta sobre um problema especí-
fico em Python pode receber diversas soluções propostas por outros usuário/as. O sistema
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de Community QA analisará estas respostas levando em consideração fatores como clareza,
exatidão técnica, votos dos usuários e talvez até a reputação do respondente no fórum. Em
seguida, ele classificará as respostas para que a mais útil apareça no topo.

O estudo de (Castro Ferreira et al., 2021) buscou desenvolver um benchmark para o por-
tuguês de Community QA no domínio da diabetes. Neste caso, a tarefa consiste em: dada
uma pergunta de entrada, é necessário recuperar perguntas armazenadas em uma base de
perguntas e respostas, que sejam semanticamente semelhantes e já respondidas. Assim,
um sistema com estas características não precisa necessariamente gerar um resposta para
uma pergunta, já que a resposta estaria pronta e armazenada em uma base de perguntas
e respostas.

18.5.2 PR de múltiplas etapas Multihopping QA
A tarefa de Multihopping QA aborda perguntas que requerem múltiplos passos de raciocí-
nio para encontrar a resposta. Diferente de perguntas diretas, onde a resposta pode ser
encontrada em um único local, o Multihopping QA exige que o sistema combine informa-
ções de múltiplas fontes de dados.

Por exemplo, considere a pergunta: “Qual o autor do livro favorito do presidente dos
Estados Unidos”. Para responder, o sistema primeiro precisa identificar quem é o presi-
dente atual, depois encontrar qual é o seu livro favorito, e finalmente, descobrir o autor
desse livro. Cada um desses passos é um “salto” no processo de raciocínio, tornando a
tarefa complexa e desafiadora.

18.5.3 PR com dados visuais
PR com dados visuais combina elementos de visão computacional com PR, onde as per-
guntas estão relacionadas a conteúdos visuais, como imagens ou vídeos. O desafio aqui é
entender a pergunta e correlacioná-la com a informação visual para gerar uma resposta
apropriada.

Um exemplo clássico é o de perguntas sobre o conteúdo de uma imagem. Suponha que
temos uma foto de uma rua movimentada, e a pergunta é: “Quantos carros azuis estão
na imagem”. O sistema de PR precisa processar a imagem para identificar e contar os
carros azuis. Este tipo de tarefa requer habilidades de processamento de imagem além do
entendimento da linguagem natural.

18.6 Sistemas de PR para o Português
Os sistemas de PR para o idioma português têm registrado um avanço notável, com
progressos tanto na análise linguística quanto na aplicação de tecnologias de inteligência
artificial. A revisão de trabalhos na área mostra uma evolução que abrange diversas
metodologias e áreas de aplicação, como sistemas focados em textos jurídicos, que se
baseiam em bases de dados estruturados, ou com corpora especializados para treinamento
de modelos de aprendizado de máquina.

Inicialmente, sistemas como o do estudo de (Quaresma; Rodrigues, 2005) evidencia-
ram os desafios no desenvolvimento de PR em domínio específico, como o jurídico, onde
se buscam respostas exatas diante da dificuldade de compreender a linguagem natural.
Também, notou-se desafios similares com os sistemas de domínio amplo, como o sistema
Esfinge (Costa, 2009), onde se encontram desafios relacionados com a análise semântica.
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Esses trabalhos, junto a outras iniciativas que buscavam respostas na web e em fontes
externas, marcaram esforços para aprimorar etapas de processamento do sistema de PR
para o português em busca da acurácia das respostas.

Outros sistemas se destacaram, como o IdSay (Carvalho et al., 2009a) e Priberam (Ama-
ral et al., 2008), que representaram um avanço nas abordagens de PR, aplicando técnicas
mais avançadas de PLN e RI. Tais sistemas demonstraram melhorias significativas na pre-
cisão das respostas e na capacidade de processar um espectro mais amplo de tipos de
perguntas. Além destes, houveram trabalhos focados em avaliação de sistemas, como Pá-
gico, destacado no LREC 2012 por (Mota et al., 2012). Este trabalho focou na melhoria
de PR ao utilizar a Wikipedia em português, criando dados para avaliações futuras.

Com a maior disponibilidade de grandes volumes de dados e o avanço das técnicas de
aprendizado, trabalhos mais recentes como o sistema de (Gonçalo Oliveira et al., 2019),
DEEPAGÉ (Cação et al., 2021), e ClinicalQA (Oliveira et al., 2021) exploraram o uso de
modelos pré-treinados e algoritmos avançados para melhorar ainda mais a eficácia dos siste-
mas de PR. O uso do modelo BERTimbau (Souza et al., 2020a) e a aplicação de fine-tuning
específico para domínios restritos, como visto no estudo sobre Blue Amazon (Spindola et
al., 2021) e no trabalho de (Silva et al., 2022a), destacam a importância da personalização
dos modelos para contextos específicos e a capacidade de superar resultados.

Adicionalmente, a utilização de novas estratégias, como a integração de PR com a
geração de consultas SQL a partir de perguntas em linguagem natural (José et al., 2022),
mostra uma diversificação de técnicas de PR. Essas inovações mostram uma tendência de
sistemas de PR cada vez mais versáteis, capazes de oferecer respostas precisas e relevantes
em variados domínios e condições.

Em resumo, a evolução dos sistemas de PR para o português é caracterizada por um
desenvolvimento em direção à melhorias de precisão, abrangência e flexibilidade. Através
da aplicação de métodos de PLN, RI e aprendizado de máquina cada vez mais sofisti-
cados, esses sistemas estão se consolidando como ferramentas fundamentais para acesso
à informação e apoio à decisão baseada em dados em diversas áreas de conhecimento e
atividades.

18.7 Considerações finais
Neste capítulo, exploramos a área de PR, oferecendo uma visão abrangente de suas diversas
características, desde a classificação de sistemas até as metodologias e desafios associados.
A área de PR, como visto, lida com vários desafios e envolve a interseção de várias subáreas
do PLN, bem como desafios únicos em termos de compreensão e geração de linguagem
natural.

Abordamos sistemas de PR sob diferentes perspectivas, incluindo a natureza das pergun-
tas (factuais vs. não factuais), o tipo de fonte de conhecimento (documentos não estrutu-
rados, dados estruturados, e memória paramétrica), e o domínio de conhecimento (amplo
vs. restrito). Cada uma dessas classificações apresenta desafios e abordagens distintas,
demonstrando a necessidade de estratégias adaptativas e soluções no design de sistemas
de PR.

As metodologias discutidas refletem a evolução contínua da área, desde abordagens
modulares que separam explicitamente as etapas de processamento, até modelos end-to-
end que integram todas as operações em um único sistema. O desenvolvimento de modelos
end-to-end, em particular, destaca-se como um avanço significativo, trazendo eficiência ao
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processamento de PR, embora ainda apresente desafios em termos de interpretabilidade e
necessidade de grandes conjuntos de dados para treinamento.

A avaliação de sistemas de PR foi discutida, mostrando abordagens de avaliação para
diferentes características. Também, foram exploradas tarefas adicionais e específicas no
campo de PR, como Community QA, Multihopping QA e PR com dados visuais. Essas
tarefas expandem o escopo de PR, integrando desafios de comunidades online, raciocínio
de múltiplos passos e processamento de dados visuais.

É importante destacar os avanços com sistemas baseados em Large Language Models
(LLMs), como o ChatGPT, que representam uma inovação significativa na capacidade de
sistemas de PR de responder perguntas de maneira eficaz. Esses modelos têm demonstrado
habilidades impressionantes em compreender e gerar linguagem natural, oferecendo respos-
tas contextualizadas e conversacionais que podem abranger uma vasta gama de tópicos e
domínios. Porém, os LLMs ainda enfrentam limitações significativas, como a ocorrência de
alucinações. Isso destaca a necessidade de mecanismos de verificação de fatos e integração
com fontes de conhecimento confiáveis para garantir a precisão das respostas fornecidas.

Além das questões de confiabilidade, os sistemas baseados em LLMs apresentam desafios
significativos relacionados ao custo e aos requisitos de recursos computacionais para sua
utilização. O treinamento e a execução destes modelos exigem uma quantidade substan-
cial de poder computacional. Esses requisitos podem resultar em custos proibitivos para
pesquisa e desenvolvimento, especialmente para organizações menores ou pesquisadores
independentes. Neste contexto, os sistemas de PR convencionais continuam a desempe-
nhar um papel importante. Estes sistemas, que muitas vezes utilizam abordagens mais
tradicionais como abordagem modular, podem ser significativamente menos custosos em
termos de recursos computacionais e financeiros.

Olhando para o futuro, espera-se que os sistemas de PR continuem a evoluir, inte-
grando avanços em áreas como aprendizado profundo, compreensão de linguagem natural
e processamento de dados multimídia. Além disso, a crescente importância da ética e da
privacidade na IA sugere um futuro onde os sistemas de PR devem ser cada vez mais
transparentes, justos e seguros. Em termos de aplicação prática, espera-se uma expansão
contínua dos sistemas de PR em vários setores, como saúde, educação, assistência jurídica
e atendimento ao cliente. A integração de sistemas de PR em interfaces conversacionais
e assistentes virtuais promete uma interação mais natural e intuitiva entre humanos e
máquinas.
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Diálogo e Interatividade

Brielen Madureira
Publicado em: 13/03/2024

19.1 Introdução: Dialogando
“O diálogo é uma exigência existencial”. Assim se referiu Freire (1989) a uma atividade
que, de modo geral, é feita com naturalidade e desenvoltura pelos seres humanos: con-
versar. De fato, boa parte das relações humanas são intermediadas por alguma
forma de diálogo: aprendizagem escolar, entrevista de emprego, negociações, cultivo de
relacionamentos afetivos, psicoterapia, debates acadêmicos e políticos etc. É algo tão ha-
bitual que, enquanto mantemos o propósito principal da interação em foco, os fenômenos
dialógicos em si passam até despercebidos. Todavia, basta haver algum impedimento à
fluência típica de uma conversa (patologias que afetam a fala, interlocutores desatentos,
um ruído alto, uma frase mal formulada) para nos atentarmos mais aos detalhes de como
se dá essa forma tão fundamental de comunicação humana.

Conversar é pôr em uso a linguagem natural em um contexto, para algum fim, em uma
atividade que exige muita coordenação, agilidade e planejamento. Diálogos podem ocorrer
entre dois ou mais participantes e, embora a forma oral seja mais autêntica e convencio-
nal na existência humana, o diálogo através de mensagens de texto instantâneas permeia
também o cotidiano em diversos grupos sociais da atualidade. Muitas dimensões podem
variar em uma conversa, como espontaneidade, formalidade, sinceridade e naturalidade,
além de ela estar sujeita a influências sociolinguísticas, de estruturas de poder, de adequa-
ção ao ambiente e de pressuposições (Abbott, 2008; Boxer, 2002; Danescu-Niculescu-Mizil
et al., 2012; Prabhakaran; Rambow, 2013). Todos nossos microatos durante uma conversa
podem carregar significado, inclusive os silêncios, o olhar, as expressões faciais, os gestos,
as hesitações e o tom da fala.

Vamos inspecionar brevemente o exemplo na Figura 19.1, o qual contém uma transcri-
ção de duas pessoas dialogando1. Podemos observar algumas peculiaridades: há diversas
pausas, frases que não seguem formas idealizadas de sintaxe (é os avós), ou que são inter-
rompidas (“achei uma” dá lugar a “adorei”), sinais de compreensão (hum hum) e sobrepo-
sição (a palavra “nunca” de MRN ocorre junto com a de HLS no áudio) e uma clarificação

1Este exemplo e todos os demais ao longo deste capítulo são de conversas genuínas, extraídas do Corpus de
Referência do Português Contemporâneo (CRPC) do Centro de Linguística da Universidade de Lisboa
– CLUL (versão 3.0 2012, através da plataforma CQPWeb no período de novembro de 2023 e fevereiro
de 2024). Em seu site é possível ouvir os áudios correspondentes. Nas transcrições, / significa uma
pausa curta, // significa uma pausa longa, + se refere a interrupções ou abandonos e trechos riscados
são repetições, reformulações ou cortes. Disponível em https://clul.ulisboa.pt/projeto/crpc-corpus-de-
referencia-do-portugues-contemporaneo.
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(“meus pais não / mas meus avós”). Já podemos perceber que a fala-em-interação (e sua
transcrição) diverge bastante da forma canônica dos textos em grandes corpora, extraídos
de livros ou de matérias de jornais, os quais geralmente foram bem lapidados por processo
de edição.

Figura 19.1: Transcrição de um trecho de diálogo entre MRN e HLS em português brasi-
leiro falado em conversa face a face, onde observamos diversos fenômenos do
diálogo como pausas curtas / e longas //, frases inacabadas, sobreposições,
sinais de compreensão e clarificação.

Fonte: CRPC, arquivo Arte_Urbana

Antes de prosseguir com a leitura, sugerimos um outro pequeno exercício. Procure um
vídeo em que haja pessoas em uma conversa espontânea, como amigas e amigos em uma
festa ou um debate livre (isto é, evite trechos de seriados, filmes ou gravações com falas
planejadas). Se lhe for possível, assista primeiro sem som. Preste atenção nos olhares,
gestos e expressões faciais. Depois, assista-o novamente, agora focando na forma com que
as pessoas conversam, sem se ater tanto ao conteúdo. Tome nota do que você percebe,
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por exemplo: Como elas decidem quem vai falar? Como elas corrigem seus próprios erros
ou os erros da interlocutora ou do interlocutor? Quando ocorrem pausas? As frases são
todas bem formuladas? Que estratégias os participantes usam para demonstrar e resolver
pontos que não ficaram claros? Que efeitos parecem ter os olhares? Que tipos de gestos
e expressões são feitos? Como elas se referem ao ambiente em que estão ou a pessoas,
lugares ou objetos distantes?2

Sendo um fenômeno tão multifacetado, imbuído de tantas características de vasta com-
plexidade, é evidente que criar modelos computacionais que capturem todas as nuances do
diálogo é extremamente desafiador (e, ousamos dizer, impossível com a tecnologia atual).
Mesmo os agentes conversacionais comerciais que impressionam pelas aparentes habili-
dades de manipulação da linguagem ainda estão longe de modelar diálogo por completo.
Por exemplo, na forma usual de conversação de chatbots, há uma alternância forçada de
turnos (eu escrevo, você escreve, eu escrevo, você escreve e assim sucessivamente) que não
se assemelha à conversa espontânea entre humanos. Embora seja possível uma conversa
dessa forma, ela não é tão natural e rica em fenômenos (compare-a com interações em
grupos agitados do WhatsApp, por exemplo: como um chatbot se sairia nesse contexto?).
É também comum assistentes conversacionais se confundirem em várias situações, como
quando há ambiguidade ou uma correção (uma rápida busca por vídeos na internet traz
diversos exemplos reais), e há pesquisa investigando limitações de seu uso no contexto
brasileiro (Guerino; Valentim, 2020).

Neste capítulo, apresentaremos um panorama geral de conceitos e fenômenos do diálogo
(Seções 19.2 e 19.3), bem como de tipos de modelos e tarefas (Seção 19.4), tanto os mais
clássicos quanto os que se enquadram no atual paradigma de técnicas de aprendizado
de máquina. Discutiremos os desafios de se avaliar modelos de diálogo, ressaltando que
não basta otimizar uma métrica de performance para se ter um resultado satisfatório
(Seção 19.5). Trataremos, ainda, de recursos, incluindo corpora existentes para o português
e, mais amplamente, das diversas formas de coleta de dados interativos, que difere da coleta
de textos em monólogo comumente usados para treinar modelos de PLN baseados em dados
(Seção 19.6). Para concluir, discorreremos sobre algumas questões imperativas quanto
ao desenvolvimento e ao uso responsável desses modelos, frisando a importância
da preservação, em vez da banalização ou corrosão, dessa atividade humana construída
socialmente ao longo da nossa evolução e que é tão valiosa para nossa existência.

19.2 Conceitos: O que forma um diálogo?
O que é diálogo? Pense, por alguns instantes, em uma definição. Nesta seção, busca-
remos delinear esse fenômeno, trazendo à tona algumas de suas atribuições e alguns de
seus ingredientes. Compreender as particularidades e circunstâncias do que é diálogo é
essencial para definirmos e avaliarmos modelos capazes de tomar parte em conversas com
humanos. Isso nos possibilita dar o devido valor ao objeto de estudo, indo além da
técnica em si.

Iniciemos pela palavra “diálogo”, que vem do grego, sendo composta pelo prefixo “dia”,
que significa “através”, e “logos” que quer dizer “palavra” ou “discurso”3. Há muitas
atividades que podemos realizar através do discurso. Intuitivamente, sabemos que, em
2Em tempo, prestar mais atenção em como as pessoas conversam (em vez de focar apenas no quê elas
falam) pode se tornar um passatempo ou ato contemplativo interessante.

3Fonte: Dicionário de Oxford. Disponível em https://www.oed.com/dictionary/dialogue_n?tab=etymol
ogy#6924392.
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um diálogo, há dois ou mais participantes que se revezam em proferir falas (ou sinais)4,
e, em geral, enquanto uma pessoa fala a outra está em silêncio, supostamente prestando
atenção no que está sendo dito (ou gesticulado)5.

Vamos caracterizar melhor como esse uso colaborativo da linguagem ocorre. Diver-
sas fontes consideram a conversação face a face como uso primário da linguagem humana,
do qual outras formas derivam (ver Tabela 1.1 em (Bavelas, 2022)). É uma premissa razoá-
vel, visto que, como aponta Clark (1996a), a escrita e os aparatos tecnológicos (telefone,
rádio etc.) não estão disponíveis em todas as sociedades humanas, enquanto a conversa é
universal, além de ser a forma básica de aquisição de linguagem (Clark, 2020; Clark, 2014).
Comecemos, portanto, com um formato elementar: duas pessoas estão conversando, atra-
vés da voz, no mesmo ambiente que ambas podem ver. Em (Clark, 1996a), encontramos
dez características dessa forma de interação:

• co-presença: ambos os participantes estão inseridos no mesmo ambiente físico no
momento da conversa;

• visibilidade: ambos os participantes podem se ver;

• audibilidade: ambos os participantes podem se ouvir;

• instantaneidade: a percepção das ações do outro ocorre sem um atraso perceptível;

• evanescência: o meio (e.g. as ondas sonoras) se dissipa rapidamente;

• ausência de registro: as ações dos participantes não deixam rastro;

• simultaneidade: os participantes podem produzir e receber as falas de imediato e
simultaneamente;

• extemporaneidade: as ações são formuladas e executadas em tempo real;

• autodeterminação: os participantes decidem por si próprios que ações fazer e
quando fazê-las;

• autoexpressão: os participantes agem conforme si mesmos (isto é, não representam
um papel).

A partir dessas características, conseguimos classificar melhor as várias formas de diá-
logo. Todavia, a proposta não é atribuir um valor de superioridade sobre essa forma em
relação às demais. Interações que não atendem a todos os requisitos também podem ser
diálogos, e são igualmente válidas. Por exemplo, conversas telefônicas não exibem as ca-
racterísticas de co-presença e visibilidade, e, se são gravadas, elas deixam registro. Em
conversas por língua de sinais, audibilidade não precisa estar presente, enquanto pessoas
com limitações de visão podem igualmente conversar. Mas a ausência de certas caracterís-
ticas pode vir a ser um critério excludente na hora de definir diálogo. Uma conversa por
cartas em que as pessoas estão simulando ser celebridades não atende a nenhuma dessas
características. Isso seria um diálogo? E uma peça de teatro, em que as falas não são
4Usaremos “fala” de modo genérico para a produção linguística, englobando também língua de sinais.
5Não vamos tratar aqui de outros tipos de participação em conversas, mas, para registrar, também
pode haver ouvintes passivos (mediadores que apenas observam), espectadores (como uma plateia) e
bisbilhoteiros ouvindo atrás da porta, que acabam tendo um papel na conversa ou a influenciando
indiretamente (Clark, 1996a).
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espontâneas? Do ponto de vista teórico, provavelmente não. Porém é difícil chegar a uma
definição categórica e definitiva, de modo que, na prática, a delimitação vai depender
diretamente do uso específico da tecnologia.

Podemos, ainda, pensar em gradações para o nível de interatividade de uma conversa
(Schlangen, 2023c). Uma conversa entre familiares próximos pode ser bem espontânea,
com cada interlocutor se expressando livremente, como, quando e o quanto quer. Já em
uma entrevista, há uma assimetria evidente de papéis, onde uma pessoa majoritariamente
faz perguntas e a outra responde. Ambientes institucionais, como um julgamento, têm
regras pré-estabelecidas de quem pode tomar a palavra e em quais momentos. O número de
participantes também afeta algumas características. Quando há mais participantes, tomar
a palavra pode se tornar mais competitivo, além de não ser possível focar visualmente em
todos ao mesmo tempo.

O que mais é relevante quando pessoas estão conversando? Clark (1996a) salienta que
um diálogo é uma ação conjunta entre os participantes, que precisam coordenar suas
ações em busca de um propósito. A ação mais evidente é a fala (o que falar, quando
falar e quando não falar) junto com seu processamento (entender o que está sendo falado
e que rumo a conversa vai tomando a cada passo). Na fala, todas as dimensões linguís-
ticas discutidas nos demais capítulos deste livro têm um papel, desde fonética, prosódia
e entonação, até sintaxe, semântica, análise do discurso e pragmática. Em especial, a
pragmática é extremamente relevante no diálogo, pois a conversa está ocorrendo em um
contexto, que inclui a situação como um todo, o discurso, o ambiente físico e a bagagem
de conhecimento de cada um.

Há muitos motivos que cotidianamente exigem essa ação conjunta como narrar um fato,
explicar um assunto, tomar decisões e confidenciar emoções. Mesmo em interações em
que os papéis são assimétricos (por exemplo, médica e paciente), a cooperação existe:
enquanto está ouvindo a contribuição narrativa das queixas do paciente, a médica não
interfere muito mas pode demonstrar que algo não ficou claro com sua expressão facial,
interromper para pedir esclarecimentos, ou ajudar o paciente a se lembrar de uma palavra
que lhe foge.

No contexto de PLN, também devemos levar em conta o que acontece quando pelo
menos um dos participantes da conversa é um agente artificial, seja incorporado em um
robô físico, um avatar virtual ou apenas uma voz em um aparato imóvel. A atitude das
pessoas muda conforme o interlocutor e o ambiente (Giles, 2016); por exemplo,
não falamos da mesma maneira com uma criança em casa e com uma juíza em tribunal.
Diferentes expectativas e adaptações também podem ser desencadeadas quando o interlo-
cutor é um programa de computador (Bernsen et al., 1996; Mol et al., 2009; Vinciarelli
et al., 2015). Estudar os fenômenos do diálogo entre humanos é uma fonte valiosa de in-
formações, mas não é suficiente para desenvolver aplicações. É preciso buscar entender
como a interação humano-máquina de fato ocorre. Hayes (1980) argumenta, inclu-
sive, que a meta de criar agentes que busquem imitar o comportamento humano sequer é
um ideal, dada a capacidade de adaptação dos humanos ao interlocutor. Em vez disso, ele
propõe que os modelos exibam habilidades que permitam uma “interação graciosa” com
os humanos, que seja robusta a problemas de comunicação (Hayes; Reddy, 1983).

Munidas e munidos, agora, de uma compreensão mais abrangente do que é (ou pode ser)
um diálogo, temos de nos debruçar sobre alguns dos fenômenos linguísticos que ocorrem
quando pessoas conversam, já que a (im)possibilidade de processar esses fenômenos e de
usar estratégias similares ou equivalentes pode afetar a performance de agentes conversa-
cionais e nossa percepção deles.
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19.3 Fenômenos: O que ocorre em uma conversa?
Vamos agora examinar uma série de conceitos relativos a alguns dos principais fenômenos
que ocorrem em diálogos. São manifestações e estratégias que muitas pessoas conseguem
usar e compreender intuitivamente com maestria sem nunca terem pensado sistematica-
mente sobre como se dá esse processo. Prestar mais atenção a esses pormenores nos
possibilita vislumbrar a riqueza linguística e cognitiva de uma conversa. Além disso, levar
em conta a ampla pesquisa teórica e empírica sobre esses fenômenos, oriunda de campos
como teoria do diálogo, ciência cognitiva e análise de conversação, faz toda diferença na
hora de propor e avaliar modelos de conversação bem fundamentados.

Para entendermos melhor a função desses fenômenos, vamos emprestar a metáfora dos
dois trilhos usada em (Clark, 1996a). Uma conversa consiste em dois trilhos paralelos.
No primeiro deles, ocorrem os atos comunicativos, ou seja, os enunciados sobre os
“negócios oficiais” da interação. No segundo, chamado de trilho colateral, ocorrem os
atos metacomunicativos, em que se lida com os atos comunicativos do outro trilho de
modo a manter a comunicação funcionando. Vamos voltar ao exemplo da Figura 19.1.
Quando HLS diz que é louca para conhecer Olinda, que não conhece o norte (na verdade,
nordeste) e tem vontade, ela está no primeiro trilho, contribuindo com o tema substancial
da conversa. Já quando ela diz “meus pais não / mas meus avós”, ela está, principalmente,
corrigindo o mal entendido de MRN ter dito que seus pais são pernambucanos. Da mesma
forma, quando MRN pronuncia “hum hum”, faz um ato metacomunicativo para mostrar
compreensão.

Antes de prosseguirmos, precisamos de mais uma definição. Em um diálogo, cada
participante participa, em seu turno, com uma “unidade de contribuição”, que pode
ser desde apenas um fonema ou uma palavra até múltiplas frases em sequência, ou ainda
fragmentos. Essa unidade é comumente chamada de enunciado (utterance), termo que
usaremos para incluir também unidades equivalentes em língua de sinais ou em mensagem
de texto.

19.3.1 Incrementalidade
Há vastas evidências científicas de que humanos processam linguagem de forma incre-
mental (ver, por exemplo, (Altmann; Kamide, 1999; Altmann; Mirković, 2009; Crocker,
2010; Ferreira; Swets, 2002; Levelt, 1993; Marslen-Wilson, 1973), inter alia), ou seja, a
compreensão da estrutura e do significado se constrói conforme as palavras vão sendo rece-
bidas, e a produção também se dá passo-a-passo ao longo do tempo. Mais concretamente,
nós não precisamos esperar chegar ao final de uma frase que estamos lendo ou ouvindo para
só então começar a compreendê-la, tampouco já temos sempre uma frase completa formu-
lada em nossa mente quando começamos a pronunciar suas primeiras palavras. Produção
e compreensão da linguagem são processos que ocorrem em tempo real.

Dessa forma, em cenários interativos, o tempo se torna um componente central, de
forma que a linguagem deixa de ser vista como um produto e passa a ser considerada
uma ação ou um processo (Clark, 1992; Trueswell; Tanenhaus, 2005). Esse paradigma
ocasiona diversos fenômenos metacomunicativos que não são bem capturados em corpora
de textos escritos em monólogo, os quais veremos a seguir. Um exemplo é a possibili-
dade de terminar as frases da outra pessoa (Gregoromichelaki et al., 2011; Sidnell, 2012),
como vemos na Figura 19.2. Aqui, CAU hesita ao pronunciar “são super”, então CAV
continua com a sugestão “receptivas”, opção aceita por CAU no turno seguinte. Para pre-
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dizer ou propor uma continuação antes do enunciado acabar, a ouvinte precisou já estar
processando o enunciando ainda incompleto.

Figura 19.2: Transcrição de um trecho de diálogo em português brasileiro falado em con-
versa face a face, no qual CAV sugere uma continuação para a frase de CAU,
evidenciando o processamento incremental.

Fonte: CRPC, arquivo Surpresas_da_Fotografia

Grande parte dos sistemas atuais em diversas tarefas de PLN é treinada em textos já
existentes, e, portanto, podem acessar frases ou trechos por completo na hora de fazer
predições. Em particular, dois dos melhores modelos atuais dependem, por definição, da
disponibilidade do texto completo: as BiLSTMs (Schuster; Paliwal, 1997) constroem re-
presentações forward e backward da frase e os Transformers (Vaswani et al., 2017) são
otimizados para processamento em paralelo, usando o mecanismo de atenção que acessa
todo e qualquer token de entrada de uma vez (Madureira; Schlangen, 2020). Já no proces-
samento em tempo real, os modelos precisam fazer essas predições com base em prefixos
dos textos, conforme eles vão sendo construídos, sem saber o que virá em seguida (Köhn,
2018; Schlangen; Skantze, 2011). Quando o próximo trecho fica disponível, o modelo pode
ter inclusive de revisar previsões passadas, propondo uma nova predição que leve em conta
a última porção da entrada recebida, como se vê na Figura 19.3.

Vemos como é desafiador o PLN feito em tempo real. Então, por que tentar modelar o
processamento incremental nos modelos de diálogo? Não é mais simples esperar o final da
contribuição do interlocutor e trabalhar com material completo? De fato, tudo depende da
aplicação. Como discutido por Schlangen; Skantze (2011), há vantagens em dois principais
aspectos: reatividade e naturalidade. O quesito reatividade se manifesta em um ganho
do ponto de vista de engenharia, já que, em uma conversa em tempo real, um agente que
espera o interlocutor terminar de falar para só então começar a processar o conteúdo tem
reações mais lentas, o que é perceptível e acaba causando silêncios longos e incômodos na
fluência da conversa. Por mais que o processamento interno ocorra rapidamente, variações
mínimas de silêncio já são passíveis de interpretações adicionais pelos humanos (Bruneau,
1973; Roberts et al., 2006; Wilson; Zimmerman, 1986). Se o processamento começa de
imediato e vai sendo atualizado a cada nova palavra, quando o interlocutor chega ao final
do enunciado o modelo já tem uma construção parcial de como vai agir em seguida, e
a reação é, portanto, mais rápida. Já em questão de naturalidade, o modelo consegue
lidar de forma mais genuína com os fenômenos que trataremos a seguir, como produzir e
compreender sinais de feedback, construir declarações colaborativamente (como vimos no
exemplo) e lidar melhor com interrupções e troca de turnos.

Em (Schlangen; Skantze, 2011), encontramos uma abrangente formalização de possíveis
implementações do processamento incremental para modelos de diálogo, levando em conta
modularidade, granularidade, relações entre entrada e saída e possibilidade de revisões.
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Figura 19.3: Processamento incremental ocorrendo para a tarefa de reconhecimento de
entidades nomeadas. Aqui um assistente virtual recebe um pedido de uma
usuária, palavra a palavra, e precisa ir identificando que deve tocar uma
determinada música. O modelo integra cada nova palavra recebida em sua
hipótese, e a corrige quando necessário. Quando o processamento não é in-
cremental, apenas o passo 6 ocorre, isto é, o modelo espera a conclusão da
entrada para gerar a saída completa.

Fonte: Exemplo fictício, adaptado de (Madureira et al., 2023a)

19.3.2 Troca de Turnos e Estrutura Sequencial
Como vimos, conversas são compostas de enunciados de dois ou mais participantes. Mas
como esses enunciados se organizam sequencialmente? Como cada participante
decide quando falar e quando estar em silêncio? Basicamente, um diálogo é uma sequência
de enunciados e de silêncios; os enunciados podem ser de uma só pessoa ou sobreposições
de mais de uma pessoa ao mesmo tempo, enquanto os silêncios podem ocorrer durante o
enunciado de uma pessoa (pausas) ou nos momentos entre troca de turnos dos falantes
(vãos) (Heldner; Edlund, 2010).

Dadas as boas maneiras, intuitivamente podemos crer que, enquanto uma pessoa fala,
a outra escuta, mas não é sempre isso que acontece: sobreposições são relativamente
frequentes (Liesenfeld et al., 2023). Há diversas tentativas de formalização das dinâmicas
do processo denominado troca de turnos, isto é, como os participantes da conversa
decidem como manter seu turno e continuar falando, passá-lo deliberadamente para outra
participante (por exemplo, ao fazer uma pergunta) ou tomar o turno por conta própria
(Ruiter, 2019; Sacks et al., 1978). Há também a possibilidade de tomar o turno mesmo
enquanto uma outra pessoa ainda está falando, por meio de interrupções (Bennett, 1978;
Yang et al., 2011a).

As decisões de troca de turno se baseiam em deixas (cues) de várias fontes: verbais,
prosódicas, de intonação, gestuais, de olhares e de respiração (Duncan, 1972; Skantze,
2021). Especialmente nos momentos em que falas parecem se aproximar de um fim, ou
quando há momentos de silêncio, é comum haver sobreposições. Há também tentativas de
formalizar mecanismos de resolução das sobreposições, isto é, como decidir quem continua
falando quando elas ocorrem (Schegloff, 2000). Mostramos um exemplo de trocas de turno
na Figura 19.4, na qual há pausas, sobreposição e interrupção de turno.

A sequência de turnos não ocorre de forma aleatória em uma conversa coerente. Sche-
gloff; Sacks (1973) propuseram o conceito de pares de adjacência para classificar os

©2024 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licença Creative Commons
Atribuição-NãoComercial-SemDerivações 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

447



https://brasileiraspln.com
/livro-pln/3a-edicao/

Capítulo 19 Diálogo e Interatividade

Figura 19.4: Transcrição de um trecho de diálogo em português brasileiro falado em con-
versa face a face, no qual observamos diversas pausas e vãos. Além disso, CAV
toma o turno antes de CAU ter acabado o primeiro enunciado, e o turno de
DAC se sobrepõe ao de CAU no áudio.

Fonte: CRPC, arquivo Surpresas_da_Fotografia

tipos típicos de pares de turnos em um diálogo, por exemplo: pergunta e resposta, sau-
dações, oferta e aceita ou recusa, etc. Cada uma dessas contribuições se relaciona com o
que foi dito antes e influencia o que será dito depois, podendo ser expandida com adendos
antecipatórios, intermediários ou posteriores (Stivers, 2013). Uma conversa não é feita
apenas de pares: outras categorias de sequências existem, como narrativas (Stivers, 2013)
e os chamados sub-diálogos (Larsson, 2017; Litman; Allen, 1987), isto é, subsequências
coerentes de turnos inseridas dentro de sequências mais longas (como na Figura 19.5). Os
atos de fala (Levinson, 2017; Sadock, 2006) e os mecanismos de atenção e intenção na
estrutura do discurso (Grosz; Sidner, 1986) também estão presentes na organização da
estrutura do diálogo.

Evidentemente, é desafiador para modelos reconhecerem, integrarem e produzirem tan-
tos sinais e subjetividades. Os modelos atuais não dão conta de tudo, mas há algumas
estratégias possíveis para tornar esse processo mais controlado, como imposição de turnos
alternados, com limites claros de que o enunciado acabou (como na comunicação por rá-
dio ou com os grandes modelos de linguagem atuais) e duração da pausa como sinal mais
notório. Para mais detalhes e uma recente revisão de literatura sobre o estado da arte, ver
(Skantze, 2021).

19.3.3 Disfluências e Reparos
Como vimos no Capítulo 2, a fala tem disfluências, sendo composta por diversos frag-
mentos que nem sempre formam frases em uma gramática idealizada, e sua transcrição
difere bastante de textos editados. Como descrito por Shriberg (1994, 2001), há várias for-
mas de disfluências e descontinuidades. Resumidamente, temos as seguintes, com alguns
exemplos exibidos na Figura 19.6:

• pausa preenchida: sons como “hmm”, “ééé”, por exemplo quando a pessoa está
pensando, hesitando ou tentando ganhar tempo (ver (Clark; Tree, 2002) para alguns
usos);

• repetição: uma palavra ou trecho repetido logo em seguida;
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Figura 19.5: Transcrição de um trecho de diálogo em português brasileiro falado em con-
versa face a face, no qual há um sub-diálogo. BAR decide, no meio da narra-
tiva, confirmar se ela deve prosseguir, e o faz após obter permissão de BAS.

Fonte: CRPC, arquivo A_Fazenda

• supressão: uma palavra ou trecho que é proferido, mas abandonado;

• substituição: uma palavra ou trecho que é substituído por outros;

• inserção: uma palavra ou trecho adicionado a trecho anterior;

• erro de articulação: fonemas pronunciados incorretamente, geralmente por aci-
dente.

Há mecanismos linguísticos de reparo para se lidar com as disfluências e com outros
problemas de comunicação. As correções podem vir da própria pessoa que fala (self-
correction), imediatamente ou nos turnos subsequentes, ou como intervenção da pessoa
que ouve (other-correction) e decide reparar um enunciado (Kitzinger, 2012; Schegloff et
al., 1977). Um outro mecanismo essencial para ajustar mal entendidos, dúvidas ou erros
(desde problemas acústicos a questões pragmáticas) é o pedido de clarificação, no qual
o interlocutor demonstra que algo não ficou claro e pede esclarecimento (Purver, 2004).
Na Figura 19.7, vemos um exemplo de pedido de clarificação, possivelmente por motivo
acústico, seguido de um reparo em forma de repetição do que já foi dito, de forma mais
bem articulada sonoramente.

Não devemos, todavia, considerar que esses fenômenos são ruídos que devem ser evitados
no design de um modelo ou eliminados dos dados. São fenômenos naturais da produção e
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Figura 19.6: Transcrição de um trecho de diálogo em português brasileiro falado em con-
versa face a face, no qual observamos diversas disfluências. Há diversas pausas
preenchidas (eh). No primeiro turno, há repetição de “fala sobre”. Há tam-
bém diversas substituições ao longo desse enunciado: “que tem” por “que
cabe”, “fazer” por “dar” e “ao” por “o”. Há, ainda, um início de palavra
“reso” que é abandonada e substituída por “saber resolver”.

Fonte: CRPC, arquivo O_Mundo_do_Direito

Figura 19.7: Transcrição de um trecho de diálogo em português brasileiro falado em con-
versa face a face, no qual há um pedido de clarificação feito por CAC e
atendido no último turno.

Fonte: CRPC, arquivo Criar_Filhos

compreensão de linguagem em tempo real pelos humanos, que vão fazer parte do diálogo
e, inclusive, carregar significado. Como discutido por Ginzburg et al. (2014), disfluências
exercem efeitos no discurso e se relacionam aos componentes da estrutura do diálogo.
Embora em diálogos via texto algumas disfluências sejam corrigidas antes de a mensagem
ser enviada (como erros de digitação que são percebidos na hora), ainda assim reparos são
necessários (por exemplo, quando o corretor automático substitui uma palavra que não
queremos dizer, ou quando não formulamos bem o conteúdo da mensagem e precisamos
nos explicar).

Implementar formas de lidar com todos os tipos de disfluências e reparos é complexo,
mas há algumas estratégias que podem ser utilizadas perante incertezas do ponto de vista
do sistema, como pedir para o interlocutor repetir o que disse, confirmar se uma hipótese
está correta ou propor alternativas e deixara usuária ou o usuário decidir qual é a desejada
(ver, por exemplo, (Skantze, 2007)).
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19.3.4 Construção de Base Comum e de Referências
Para uma conversa fazer sentido, deve haver coerência entre as contribuições de cada
participante, que cooperam para atingir compressão mútua em busca de algum objetivo
(Cervone et al., 2018; Perrault; Allen, 1978). Essa cooperação se manifesta em um processo
denominado embasamento (grounding) com os participantes negociando significados e
trabalhando juntos para dar e obter evidência positiva ou negativa de que enunciados foram
compreendidos de forma satisfatória para o propósito da conversa (Benotti; Blackburn,
2021; Clark; Brennan, 1991). Mostramos um exemplo do embasamento acontecendo no
diálogo da Figura 19.8.

Figura 19.8: Transcrição de um trecho de diálogo em português brasileiro falado em con-
versa face a face, no qual vemos o processo de embasamento. Antes de respon-
der, TIN verifica se entendeu corretamente a dimensão temporal da pergunta
(“hoje em dia”), o que é confirmado por CAL, para que ela possa prosseguir.

Fonte: CRPC, arquivo Muito_Iguais_e_Muito_Diferentes

A construção a cada turno da conversa edifica passo a passo a base comum (common
ground) entre os participantes (Clark; Brennan, 1991). O conhecimento pode ser privado
ou compartilhado entre os participantes (Ginzburg, 2012), e os significados vão sendo
construídos em conjunto, coordenada e colaborativamente, ao longo da conversa (Clark,
1996a). Esse processo demanda que cada um “tome nota” mentalmente do que já foi
compartilhado e do que ainda é confidencial (Lewis, 1979). Falando mais concretamente,
se em um determinado ponto da conversa eu lhe conto uma novidade que você não sabia,
ela passa, daí em diante, a fazer parte de um saber compartilhado entre nós. Se voltarmos
a conversar daqui alguns dias, eu posso pressupor que você já sabe desse fato sem repeti-lo.
Claro que, às vezes, algum lapso de memória ocorre, e os participantes precisam reconstruir
a base juntos.

A base comum contém tanto conhecimento da experiência pessoal partilhada quanto
conhecimento comunal, ou seja, normas sociais e aspectos culturais (Clark, 1996b). Sendo
assim, torna-se relevante o conceito de teoria da mente (Brennan et al., 2010), pois cada
participante precisa criar e levar em conta um modelo mental do outro (o que eu creio que
minha interlocutora sabe ou não sabe) para ajustar o que vai dizer.

Dois fenômenos que emergem nesse processo são os sinais de feedback ou backchannels,
termo cunhado por Yngve (1970), e a construção colaborativa de enunciados (Clark; Scha-
efer, 1987; Purver et al., 2009). Os sinais de feedback são emitidos por quem ouve, para
demonstrar em tempo real que está compreendendo ou acompanhando o que está sendo
dito, por exemplo, dizendo “aham” ou “é” durante um enunciado da outra pessoa. Vemos
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alguns exemplos na Figura 19.9. Já a construção colaborativa ocorre quando um enunciado
é construído conjuntamente pelos participantes, tentando chegar em um acordo quanto
ao significado antes de prosseguir. Em particular, o que pode acontecer em parceria é a
construção de referências, quando um participante inicia uma menção a alguma coisa e,
a partir daí, com mecanismos de reparo, expansão e substituição, chegam juntos a uma
referência de mútua compreensão (Clark; Wilkes-Gibbs, 1986; Heeman; Hirst, 1995).

Figura 19.9: Transcrição de um trecho de diálogo em português brasileiro falado em con-
versa face a face, no qual há diversos sinais de feedback emitidos por DAL
enquanto CAN formula o contexto da pergunta.

Fonte: CRPC, arquivo O_Acidente

19.3.5 Sinais Multimodais
Durante uma conversa face a face, podemos usar gestos para apontar objetos, sinalizar
direções ou demonstrar tamanhos. Mexemos a cabeça afirmativa ou negativamente. Nossa
expressão facial pode exteriorizar emoções que se tornam perceptíveis ao interlocutor,
como espanto, alegria ou irritação. Além disso, olhar para alguém também pode ser
um meio de se comunicar, e às vezes é natural desviarmos um pouco o olhar enquanto
estamos no meio de um enunciado. Ou seja, além dos enunciados linguísticos, muitas
outras ações ocorrem durante um diálogo: há dinâmicas dos olhares (Bavelas et al.,
2002; Beattie, 1978; Rossano, 2012), dos gestos (Bavelas et al., 1992; Wagner et al.,
2014) e das expressões faciais (Bavelas; Gerwing, 2007; Chovil, 1991) em curso, em
paralelo com a fala, e que também carregam ou adicionam significado. Como são dimensões
além do processamento de linguagem natural, não trataremos de cada uma em detalhes
aqui, mas queremos frisar que elas são também muito relevantes em interações em que os
participantes podem se ver.
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19.3.6 Análises de diálogo em português
Ao longo desta seção, apresentamos definições de fenômenos que ocorrem em diálogos
de maneira geral. Há trabalhos publicados no contexto da língua portuguesa, trazendo
análises e também contribuições empíricas. Para facilitar a identificação, reunimos alguns
trabalhos por tópico na Tabela 19.1. É impraticável listar todos os trabalhos existentes,
de modo que esta seleção serve como ponto inicial para busca de outras contribuições.

Tabela 19.1: Seleção de trabalhos acadêmicos acerca de fenômenos do diálogo no contexto
da língua portuguesa.

Tópico Trabalhos
análise de conversação e
fala-em-interação

Martins (1987), Barros (1999), Bulhões et al. (2006), Garcez
(2006), Alencar (2008), Cunha Recuero (2008)

atos de fala e outras questões
pragmáticas

Korsko (2004), Osborne (2010)

base comum e ação conjunta Oushiro (2011), Hilgert (2012), Oushiro; Mendes (2012),
Hilgert (2014), Kanitz; Frank (2014), Souza (2021)

continuações e feedback Freschi (2017), Sousa et al. (2022)
diálogos em língua de sinais Gomes et al. (2020)
inserções, repetições,
reformulações

Fávero et al. (1998), Oliveira et al. (1998), Essenfelder;
Rodrigues (2005)

interfaces conversacionais Jacintho; Penha (2016)
jogos de linguagem Nunes (2016)
marcadores conversacionais Nunes (2017)
múltiplos participantes Rocha et al. (2014)
narrativas e digressões Koch (2012), Tesch (2015), Ferla (2020)
organização de turnos Antonio (2003), Bernardo (2005), Reis; Silva (2013), Carvalho;

Acioli (2017), Carapinha; Plag (2018)
perguntas e respostas,
informações

Fávero et al. (1996), Konrad (2018)

referenciação Marcuschi (2001)
reparo Toscano (2001), Loder et al. (2002), Garcez; Loder (2005),

Oliveira; Dias (2018)
sinais multimodais Rodrigues (2003), Schröder (2015), Ostermann et al. (2016),

Avelar; Ferrari (2017), Vogel (2018), Kanitz; Luz (2019)
sobreposições Stein (2010), Marega; Jung (2011), Moraes Garcez; Stein

(2015)
tópico, foco e ponto de vista Bernardo (2001), Bernardo (2002), Bernardo (2003), Botelho

(2011), Bernardo et al. (2021)
transcrição Gago (2002), Pimentel (2016)

19.4 Modelos e Tarefas: Implementando um processo
complexo

Fundamentamos bem até aqui quão multifacetado e rebuscado é o processo de um
diálogo. Ao longo do texto, já fomos destacando alguns desafios de se criar sistemas
que consigam “jogar o jogo” do diálogo de acordo com todas as suas estratégias. Vamos,
agora, analisar esse tema mais tecnicamente, abordando dois aspectos: modelos e tarefas.
Trataremos de modelos como tentativas de realizar computacionalmente o diálogo (ou
algum de seus fenômenos), e tarefas, como formas de simplificar a representação desse
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processo de modo a aplicar, por exemplo, métodos de aprendizado de máquina, como se
tornou usual no atual paradigma de PLN.

19.4.1 Modelos
Podemos conceber dois principais objetivos de nos aventurarmos a modelar diálogo: defi-
nir modelos computacionais para fins de pesquisa, em busca de expandir a compreensão
científica de como o uso interativo da linguagem funciona, ou como uma pura aplicação
que funcione para determinado fim, na qual as técnicas de engenharia podem acabar se
sobrepondo às teorias linguística e cognitiva. No segundo propósito, já existem diver-
sos exemplos em funcionamento, como os chatbots em uso na indústria, que atendem a
demandas concretas. Já quanto ao primeiro propósito, há muito a se desvendar.

Como vimos, o uso interativo da linguagem ocorre de forma situada, em um contexto.
Schlangen (2023a) propôs alguns requisitos teóricos para agentes conversacionais, dividi-
dos entre demandas representacionais e em processos de suporte. Ou seja, por um lado, é
necessário que o agente ideal tenha um modelo de linguagem, um modelo de representação
do mundo, um modelo da situação em que está inserido, um modelo do discurso e um mo-
delo de si próprio e dos outros. Por outro lado, esse conhecimento é aplicado e atualizado
através de processos, tendo como pilares o processamento e o aprendizado incrementais, e
o embasamento conversacional e multimodal.

Ele constata que, em PLN, há tentativas de implementar partes desse conjunto de
forma isolada, mas ainda não um modelo completo; além disso, várias dessas tentativas
são simplesmente focadas mais no método de aprendizagem de máquina que está em
voga do que no fenômeno interativo em si. Em outras palavras, uma vez que temos, por
exemplo, métodos de sequência-a-sequência ou de rotulagem de sequência funcionando
bem em diversas áreas, acaba-se por tentar moldar o diálogo de forma a se adequar às
representações exigidas por tais métodos, em vez de partir da compreensão do fenômeno
para o método adequado. Isso é uma forma de viés cognitivo conhecida como lei do
instrumento6, e suas implicações são discutidas na literatura (Wagstaff, 2012).

Tendo o ideal teórico em mente, vamos apresentar algumas abordagens principais na
construção de modelos de diálogo. Para sermos sucintos, vamos focar em sistemas mais
voltados a aplicações práticas, tratando de seus objetivos, componentes e paradigmas.
Dada a natureza introdutória deste capítulo, não introduziremos detalhes técnicos, os
quais podem ser encontrados em fontes dedicadas à implementação de sistemas de diálogo.
Para uma exposição mais detalhada sobre modelos de bate-papo, veja o Capítulo 20;
todavia, note que produtos como o chatGPT não são modelos de diálogo propriamente
ditos. Eles são apenas modelos de linguagem preditores de próximas palavras, que foram
encaixados no uso para bate-papo, no que Skantze; Doğruöz (2023) descrevem como uma
“solução” que achou seu problema (em vez do contrário).

Primeiramente, para quê se utiliza um sistema de diálogo? Há muitas possibilida-
des: atendimento ao consumidor, suporte técnico, busca de informações em base de dados,
interface de usuário, assistentes virtuais em automóveis ou casas, entre outros. O objetivo
em si, somado ao contexto onde vai ser utilizado, determina algumas dimensões principais
(Jurafsky; Martin, 2023), a saber:

• propósito: o sistema pode ser orientado a tarefas, no qual o diálogo ocorre com
um propósito bem definido (reservar um restaurante ou preencher um formulário),

6Também conhecida pela máxima “se você tem um martelo, tudo se parece um prego”. Fonte: https:
//en.wikipedia.org/wiki/Law_of_the_instrument.
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ou buscar manter diálogos “abertos”, ou seja, bate-papo, com conversas sobre temas
genéricos mais voltadas a entretenimento;

• dispositivo: o sistema pode estar incorporado em um robô ou em um aparelho
específico, ter uma representação virtual em forma de avatar ou ícone, ou, ainda, ser
uma voz acessória saindo de um dispositivo que realiza outras atividades;

• domínio: o sistema pode ser tanto restrito a um único tópico (reserva de viagens)
quanto multitópico (reserva de viagem e reserva de restaurante) ou genérico (i.e.
qualquer tópico);

• modalidade: o sistema pode ter de lidar com texto e/ou com som e/ou com multi-
modalidade, que inclui imagens e vídeos;

• iniciativa: o sistema pode permitir interações nas quais apenas ele tem iniciativa
(por exemplo, o sistema faz perguntas e interlocutores apenas respondem), ou apenas
a usuária ou o usuário tem iniciativa (o sistema apenas responde a comandos) ou
uma mistura dos dois.

Modelos orientados a tarefas só precisam atingir um objetivo, o que limita bastante o
tipo de interação, facilitando tanto a modelagem quanto a avaliação. Já os modelos de
bate-papo exigem maior versatilidade quanto aos rumos da conversa, embora ainda exista
a possibilidade de restringi-los quanto a tópicos (e.g. um chatbot que saiba bater papo
apenas sobre cinema).

Agora, o que um sistema de diálogo precisa ter? Vamos retomar os elementos
básicos do formato elementar de uma conversa, expostos na Seção 19.2. Momento a
momento, um participante precisa (i) captar o que está sendo dito, (ii) compreendê-lo,
(iii) atualizar o estado da situação em sua mente, (iv) decidir o que fazer a seguir, se
necessário buscando informações na memória, e, então, (v) gerar e (vi) proferir o próximo
enunciado.

Os sistemas mais clássicos realizam esse processo de forma modular (e possivelmente
seriada), em que cada componente se especializa em uma dessas tarefas (Williams et al.,
2016). Primeiro, (i) há um sistema de reconhecimento de fala que capta o som e o converte
para texto. Então, (ii) há um componente que executa a compreensão da linguagem e
transforma a entrada em algum tipo de representação linguística formal. Depois, (iii) há
um “gestor do diálogo” (dialogue manager) coordenando como ajustar seu estado interno
com base nas informações recebidas, mantendo uma representação do histórico da conversa.
Em seguida, (iv) há um módulo “tomador de decisão” que gere uma política do que fazer
a seguir, possivelmente com acesso a uma base de dados. A representação dessa próxima
ação é (v) convertida em texto por um componente de geração de linguagem natural, que
então é (vi) transformado em som por um sintetizador. Na Figura 19.10, vemos uma
ilustração dessa arquitetura. Em sistemas só de texto, o primeiro e o último componentes
não são necessários, e em sistemas por língua de sinais ou multimodais, a captura da
entrada e a sintetização da saída se dá incluindo imagens.

Atualmente, na era do aprendizado de máquina, a modularização tem sido substituída
por tentativas de propôr arquiteturas de ponta a ponta (end-to-end) (Serban et al., 2016;
Vinyals; Le, 2015), ou seja, modelos que recebem uma entrada em forma de texto, criam
uma representação interna abstrata em forma de vetores numéricos, e geram uma saída
em forma de texto. Isso reduz todo o processo do diálogo a uma única tarefa: dado
um contexto, produzir o próximo enunciado, sem um componente explícito de gestão
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Figura 19.10: Principais componentes de um sistema de diálogo. Quando o sistema é
baseado em texto, apenas a parte cinza é relevante.

Fonte: Adaptado de (Williams et al., 2016), com ilustrações de unDraw

do diálogo. Há inclusive tentativas de ir direto de som a som, sem usar o texto como
mediador (Lakhotia et al., 2021). Arquiteturas de ponta a ponta têm limitações, de modo
que há também alternativas híbridas, que incluem alguns componentes de representação
linguística no processo.

Finalmente, como operacionalizar o processo? Temos dois principais paradigmas:
sistemas baseados em regras (rule-based) e sistemas baseados em dados (data-
driven) (Jurafsky; Martin, 2023). Nos sistemas baseados em regras, todo o fluxo da
interação é definido por (muitas) diretrizes no estilo “se isso, então aquilo”. Já nos sistemas
baseados em dados, busca-se extrair padrões e generalizações de grandes datasets contendo
uma vasta quantidade de exemplares de interações já realizadas no passado. Enquanto o
primeiro parte do princípio de que seria possível formalizar os processos que governam o
diálogo em forma de uma lista finita de regras, o segundo pressupõe que todos os fenômenos
que discutimos poderiam ser implicitamente extraídos diretamente de grandes datasets por
métodos estatísticos de aprendizado de máquina. Na prática, ambos têm limitações.

A geração dos enunciados também pode ocorrer com base em regras, ou seja, serem
formados a partir de templates pré-definidos, bem como ser treinada a partir de dados por
aprendizado de máquina ou, ainda, depender de técnicas de recuperação de informação,
como as discutidas no Capítulo 21 e (Jurafsky; Martin, 2023).

Especialmente em sistemas orientados a tarefas, é comum definirem-se estruturas de
representação (frames) com base na expertise de domínio, para orientar o design do mo-
delo (Jurafsky; Martin, 2023). Tomemos como exemplo um agente que recebe e direciona
pedidos de pizza. Aqui, o domínio é bem restrito (pedido de pizza), de forma que pode-
mos definir as seguintes lacunas a serem preenchidas: QUANTIDADE, SABORES, ENDEREÇO,
CLIENTE. Essas lacunas estão presentes em qualquer pedido, e a tarefa do agente é instan-
ciar os valores de cada um para cada pedido, extraindo as informações da conversa com
o cliente. Essa representação estruturada do pedido pode, então, ser passada para um
dispositivo que o processe automaticamente.

Uma vantagem de sistemas baseados em regras é a interpretabilidade, pois sabe-se
exatamente como cada passo da interação é processado pelo sistema. Já sistemas baseados
em dados podem dar mais flexibilidade ao reduzir a necessidade de o processamento ter
de passar por uma representação formal “imposta” por quem desenvolve o sistema, além

©2024 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licença Creative Commons
Atribuição-NãoComercial-SemDerivações 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

456



https://brasileiraspln.com
/livro-pln/3a-edicao/

Capítulo 19 Diálogo e Interatividade

de conseguir extrair padrões que nem sempre estão patentes aos humanos; mas isso reduz
o controle e a interpretação, o que pode ser arriscado.

Os métodos de aprendizado de máquina supervisionados costumam ser ancorados em
datasets estáticos. Esse paradigma é limitante para diálogos: enquanto há muitas traje-
tórias válidas para uma conversa, só um exemplar é observado nos dados para cada caso.
Por isso, há muitos sistemas de diálogo que se baseiam em processos de decisão de Markov,
o que permite o uso de métodos de aprendizado por reforço, nos quais a interatividade
tem papel central. Para mais detalhes, ver (Rieser; Lemon, 2011).

19.4.2 Tarefas
Para fazer tudo que um humano faz, modelos de diálogo podem precisar integrar várias
áreas de PLN de uma vez. Minimamente, é preciso reconhecimento de fala, compreensão
de linguagem natural (que em si já envolve diversas “tarefas”), produção de linguagem
natural (mais muitas “tarefas”) e síntese de fala. Cada um desses componentes é uma área
de pesquisa em si, e integrá-los em um único sistema é, portanto, uma árdua empreitada.

Na verdade, a versatilidade dos humanos ainda é impossível de modelar por completo
de uma só vez. O que ocorre, então, é a definição de sub-tarefas que tentam capturar um
ou alguns aspectos do diálogo de cada vez. Algumas tarefas são bem motivadas pela teoria
do diálogo, como predizer quando um pedido de clarificação é necessário, identificar o que
é uma disfluência, atualizar informações que foram corrigidas, ou decidir quando é um
momento oportuno para emitir um sinal de feedback. Já outras são concebidas de forma
a fazer o fenômeno se subjugar às ferramentas de aprendizado de máquina disponíveis
(usando por exemplo um paradigma de classificação), o que nem sempre é ideal, por
ofuscar a motivação científica e a justificação teórica para o funcionamento do sistema.

Vamos listar algumas das tarefas mais conhecidas. A lista não é exaustiva, já que há
muitas possibilidades e novas tarefas podem ser definidas a depender dos dados disponíveis.
Incluímos os nomes em inglês para facilitar uma eventual busca por mais conteúdo. Na
Figura 19.11, mostramos um exemplo ilustrativo de como o gerenciamento do diálogo pode
ser feito com base em lacunas e intentos.

• Gerenciamento de diálogo (dialogue management): monitoramento, controle e
tomada de decisões sobre todo o fluxo da conversa, com coordenação de todos os
componentes do sistema.

• Monitoramento do estado do diálogo (dialogue state tracking): controle do
atual estado da conversa através de uma representação interna, por exemplo, quais
informações já estão disponíveis ou não para um determinado fim; comum em cená-
rios em que está pré-estabelecido quais requisitos devem ser atendidos ao longo da
conversa, como em uma reserva de restaurante.

• Classificação de atos do diálogo (dialogue act classification): enquadramento de
um enunciado em uma taxonomia de unidades da conversa, isto é, identificar o que
é, por exemplo, pergunta, afirmação, pedido ou promessa.

• Monitoramento de conjecturas (belief state tracking): estimação da certeza de
hipóteses construídas pelo sistema ao longo da conversa.

• Detecção de final de turno (end-of-turn detection): identificação de quando um
enunciado está prestes a acabar para o sistema tentar tomar o turno, se for o caso.

©2024 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licença Creative Commons
Atribuição-NãoComercial-SemDerivações 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

457



https://brasileiraspln.com
/livro-pln/3a-edicao/

Capítulo 19 Diálogo e Interatividade

• Detecção de disfluências (disfluency detection): identificação das partes do enun-
ciado que são disfluências e, mais especificamente, como atuar perante elas (ou seja,
ignorar repetições mas acrescentar ou atualizar o que foi inserido ou substituído).

• Segmentação de enunciados (utterance segmentation): decisão de como quebrar
um enunciado, possivelmente longo, em sub-componentes. Por exemplo, quando
uma pessoa dá uma série de instruções de uma vez, o sistema precisa definir cada
passo.

• Diarização de locutor (speaker diarization): identificação de qual participante
está falando a cada momento.

• Detecção de intenção (intent detection): identificação do propósito de um enun-
ciado; por exemplo, um assistente virtual que identifica que a usuária deseja ouvir
música.

• Preenchimento de lacunas (slot filling): identificação de valores que se aplicam a
slots pré-definidos em um contexto. Novamente, um assistente virtual que detectou
que a usuária deseja ouvir uma música deve extrair o nome da música e/ou da artista
no enunciado.

• Geração do próximo enunciado (next turn generation): produção de uma fala
ou mensagem a ser proferida a seguir com base na atual representação interna do
sistema.

• Resposta a perguntas (question answering): como responder apropriadamente a
uma pergunta. Esta é uma tarefa de PLN em si (Capítulo 18), que pode ocorrer em
sistemas de diálogo. Embora algumas fontes considerem que uma sequência fixa de
perguntas e respostas forma um diálogo, isso é controverso.

19.5 Avaliação: Verificando a qualidade de um sistema
Chegou a hora de nos ocuparmos de uma incumbência essencial: avaliar os modelos de
diálogo. Como podemos mensurar quão bem um modelo participou de uma conversa?
Quais aspectos devem ser levados em conta? Como medir características subjetivas como
qualidade, efetividade e engajamento? Que impactos e influência esse sistema pode ter
sobre usuários e usuárias e como ele pode afetar a realidade?

A avaliação de sistemas interativos exige uma análise intrincada. A cada turno, temos,
por um lado, o tópico, o propósito e o contexto limitando as possibilidades de pertinência
da próxima contribuição, mas, por outro lado, temos também uma infinidade de enunciados
que são equivalentemente apropriados para dar continuidade. Por exemplo, se eu lhe
pergunto que livro você está lendo, não seria muito conexo responder que ontem você viu
um raio de sol pela janela ou que o preço do pacote de feijão subiu; há uma expectativa
de que o próximo turno seja ou uma resposta direta à pergunta ou algo relacionado a ela.
Mesmo assim, há diversas continuações válidas: “um livro muito interessante sobre PLN”,
“um livro que minha professora me indicou”, “vários”, “você já esqueceu?”, “é segredo”
etc. Algumas podem ser menos apropriadas que outras, mas não seriam necessariamente
“erradas”.
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Figura 19.11: Exemplo ilustrativo de como se dá o gerenciamento do diálogo em um sis-
tema orientado a tarefas. A cada entrada vinda da usuária ou do usuário,
o sistema detecta qual o intento principal. Com isso, ativa uma representa-
ção que contém as lacunas necessárias para realizar esse intento. Os valores
para preencher as lacunas são extraídos da mensagem ou inferidos com base
na situação. Com base nas lacunas faltantes e consulta à base de dados
pertinente, o sistema decide o próximo passo e gera a realização linguística
da próxima mensagem. A cada passo, as informações mais recentes são
acrescentadas ao estado do diálogo.

Fonte: Ilustração de elaboração própria, inspirada em (Coucke et al., 2018; Williams et
al., 2016)

A avaliação de modelos orientados a tarefas é um pouco mais fácil, pois tem-se um obje-
tivo claro a ser atingido, de modo que podemos definir métricas de sucesso (isto é, quanto
se atingiu desse objetivo) como proxy (isto é, um “representante”) para a efetividade da
conversa. Já em modelos de bate-papo, não há algo tão palpável. Devido à multiplicidade
de “respostas certas”, não basta ter um único gold standard para se comparar. Qualquer
corpus vai conter apenas uma entre as infinitas amostras do que a conversa poderia ter
sido, ou seja, aquela que foi realizada pelos participantes no momento da coleta. E se o
participante tivesse mudado uma frase? É possível que a conversa teria tomado um rumo
totalmente distinto, mas nós nunca saberemos.

A despeito das dificuldades, já há bastante literatura a esse repeito para nos direcionar.
Dois principais marcos históricos foram as iniciativas PARADISE (Walker et al., 1997) e
Trindi (Bos et al., 1999). A primeira é uma proposta de sistematização da avaliação de
agentes conversacionais, definindo uma hierarquia que leva em consideração a satisfação
dos usuários e usuárias, o sucesso da tarefa e a minimização de custos, com medidas de
eficiência (tempo da conversa, número de enunciados) e de qualidade (demora na reação
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do sistema, taxa de reparos, etc.). Já na segunda, elabora-se uma checklist com critérios
de comportamento do sistema que uma avaliadora ou um avaliador deve verificar; por
exemplo, se o sistema lida com excesso ou falta de informação em um enunciado, se ele se
adapta a falhas de comunicação, se a interpretação de um enunciado leva o contexto em
conta, etc.

Como tratado em detalhe no Capítulo 14, pode-se optar por avaliação automática, atra-
vés de métricas, ou por humanos. Idealmente, deve-se fazer ambas em conjunto, mas,
como a avaliação por humanos é custosa e demorada, é importante termos também boas
métricas para serem usadas de forma automática, deixando a avaliação por humanos para
etapas mais cruciais. Notemos, todavia, que a avaliação automática é limitada, pois nem
todos os aspectos de interesse podem ser bem formulados matematicamente. Por ser um
tópico muito abrangente, há várias iniciativas recentes de revisão de literatura na área
de diálogo que concentram o entendimento atual sobre o tema ou tentam propor uma
unificação (ver, por exemplo (Braggaar et al., 2023; Deriu et al., 2021; Finch; Choi, 2020;
Liu et al., 2016a; Yeh et al., 2021)).

Em protocolos de avaliação automática, busca-se uma avaliação bem sistemática e obje-
tiva, através do uso de (se necessário, múltiplas) métricas que operacionalizem as dimen-
sões desejadas (Finch; Choi, 2020). Nesse caso, o processo deve ser repetível, focado e
explicável, e as métricas devem preferencialmente ser bem correlacionadas com os julga-
mentos humanos (Deriu et al., 2021). Uma longa lista de métricas em uso foi compilada
por Yeh et al. (2021), e novas métricas são propostas constantemente pela comunidade,
pois cada aplicação pode precisar mensurar diferentes características do diálogo e da tarefa
em questão. Algumas mais convencionais capturam similaridade entre o enunciado produ-
zido pelo modelo e o que está realizado nos dados, coerência com o contexto, diversidade
(entropia e inércia) e perplexidade do modelo de linguagem (Finch; Choi, 2020; Liu et al.,
2016a).

Na avaliação por humanos, quem deve avaliar o modelo? A responsabilidade de garantir
uma boa avaliação é, inicialmente, da pessoa física ou jurídica que o desenvolve, todavia
quem desenvolve o modelo não consegue ter uma abordagem neutra, devido a possíveis
conflitos de interesse. Claro que durante o desenvolvimento avaliações parciais são feitas
pela equipe desenvolvedora, mas no final e em alguns pontos cruciais é preciso uma avalia-
ção imparcial. Algumas formas de fazer isso é através de experimentos, ou seja, deixando
usuárias e usuários interagirem com o sistema e avaliá-lo, o que pode ocorrer trazendo
pessoas ao laboratório, definindo tarefas de crowdsourcing ou fazendo experimentos de
campo, em que o sistema é inserido em uma situação real; pode-se, ainda, simular o com-
portamento de um humano (deixando um modelo interagir com outro ou usando técnicas
de self-play) (Deriu et al., 2021), mas isso se torna um outro problema7.

Há duas formas de se efetuar avaliação humana: interativa, na qual a pessoa avalia uma
conversa que ela mesma teve com um sistema (o que é mais genuíno), ou estática, quando
ela lê ou ouve uma interação do modelo com outra pessoa e julga sua qualidade (Finch;
Choi, 2020). Pode-se, ainda, avaliar apenas um sistema de forma isolada ou capturar a
preferência da avaliadora ou do avaliador ao julgá-lo em comparação a um outro sistema.
Nesses cenários, é comum o uso de formulários de satisfação que são apresentados aos
indivíduos após a interação com o modelo, para dar notas ou feedback sobre a experiência.
Algumas das dimensões possíveis estão listadas na Figura 19.12.

7Se já é difícil avaliar um modelo, como modelar e avaliar uma simulação de um humano interagindo com
esse modelo?
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Figura 19.12: Algumas dimensões subjetivas de um diálogo que podem ser integradas na
avaliação humana

Fonte: (Finch; Choi, 2020)

Considerações éticas
Embora não seja uma tarefa simples, avaliar bem e de forma responsável é essencial. As
aplicações do diálogo, como os chatbots e os assistentes virtuais, já foram inseridas em nossa
realidade (muitas vezes de forma frenética e precipitada) e, portanto, atuam sobre ela e a
transformam como qualquer agente. Por isso, é imprescindível ter meios de verificar esses
efeitos, conhecer as limitações e os possíveis riscos do sistema, e ser transparente quanto
a isso. Dessa forma, avaliação é muito mais do que obter um número que indica uma
performance de sucesso. Ela deve ocorrer de forma holística ao longo de todo o processo
de criação e inserção de um modelo, envolvendo escuta plena dos grupos sociais afetados
por ele. Principalmente, deve estar pautada na ética, considerando todos os aspectos mais
amplos de custo energético, fator humano, grupos vulneráveis, impacto ambiental e social,
entre outros (Bender et al., 2021). Como qualquer tecnologia, aplicações desta área podem
ser usadas para fins escusos e as considerações éticas do capítulo Capítulo 35 se aplicam
aqui. Além disso, há reflexões éticas específicas de agentes conversacionais, tratando de
vieses implícitos adquiridos através dos dados, uso de exemplos adversariais, violações de
privacidade, dilemas de segurança, barreiras à reprodutibilidade dos resultados, perpetu-
ação de injustiças, inclusão, transparência e antropomorfismo que têm de ser levadas em
conta (Henderson et al., 2018; Murtarelli et al., 2021; Ruane et al., 2019).

19.6 Recursos: Trabalhando com dados e sistemas
interativos

Modelar ou avaliar agentes que dialogam é tarefa que não precisa nem deve começar do zero.
Já existem abundantes recursos disponíveis, tanto literatura, documentação e tutoriais
quanto corpora, modelos pré-treinados, ferramentas e plataformas de desenvolvimento.
Infelizmente, o problema da hegemonia da língua inglesa também afeta a área de diálogo,
particularmente na disponibilidade de dados. Por outro lado, podemos ver isso como
oportunidade de valorizar mais a língua portuguesa, buscando preencher esta lacuna de
forma consciente e responsável.
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19.6.1 Atuando de Forma Responsável
Uma ressalva importante antes de prosseguirmos: a facilidade com que se criam e
acessam tantos recursos e ferramentas não deve ofuscar o alto risco envolvido em usá-
los na realidade. O diálogo é uma atividade social, onde ética e confiança são valores
centrais, e seus participantes têm direitos e obrigações (Allwood et al., 2000). Além
disso, o uso da linguagem segue processos de natureza normativa ancorados na realidade,
sendo ativamente construído para ser coletivamente útil (Schlangen, 2022). Se um
agente artificial vai tomar parte nessa atividade, isso não deve ser feito com
leviandade.

Há áreas extremamente delicadas (saúde mental, aconselhamento médico, populações
vulneráveis) nas quais só se deve atuar se houver uma equipe multidisciplinar envolvida,
com pessoas treinadas, capacitadas e bem informadas para tomar decisões baseadas em
códigos de ética e valores morais, e com base em estudos meticulosos da real necessidade
e do impacto de uma aplicação de diálogo em tal contexto. Há, ainda, formas perigosas
de usar tecnologia (uso militar, ameaças, golpes, vigilância, perseguição) que lamenta-
velmente continuam a ser propostas, de modo que precisamos estar atentos para saber
identificá-las. Muitas fontes propõem, com naturalidade ou suposta “neutralidade cientí-
fica”, técnicas que podem ser facilmente prejudiciais e trazer alto potencial nocivo (como
simulacros de “empatia” em máquinas que não têm sentimentos, técnicas de convenci-
mento e dissimulação, discriminação, geração de conteúdo linguístico tóxico na internet,
etc.). O uso enganoso, que induz usuários e usuárias a acreditar que o agente é uma pessoa,
também é negativo e contraproducente (McGuire et al., 2023).

Trataremos mais dessas questões na conclusão, mas enfatizamos o alerta: tecnologias
de linguagem têm impacto em nossa existência. Ao usar ou construir qualquer
recurso, busquemos sempre nos formar e informar além da técnica, e ter garantias
suficientes de que um sistema não será maléfico antes de desenvolvê-lo ou usá-lo (e não
depois de já estar disponível no mercado).

19.6.2 Corpora
Na introdução, aludimos brevemente à inviabilidade de se modelar diálogo usando textos
em monólogo, devido à natureza estática e confeccionada desse gênero. Mesmo corpora
oriundos de redes sociais, que de fato contêm formas mais orgânicas da linguagem em uso,
ainda coletam amostras de mensagens cujos usuários ou usuárias tiveram oportunidade
de formular e editar o que queriam expressar antes de postar. Precisamos de dados que
tenham sido gerados de forma interativa, com sua estrutura bem preservada durante a co-
leta. Quanto mais próximas forem essas interações do uso-alvo de uma tecnologia, melhor,
pois os fenômenos podem variar em distribuição e frequência conforme o contexto.

A primeira dimensão importante a se considerar é se desejamos diálogos entre hu-
manos ou entre humano e máquina, pois a forma de interação pode divergir em cada
caso, como mencionamos na Seção 19.2. Como exposto no Capítulo 13, tamanho e a
qualidade do corpus também são relevantes. Para pesquisas de fins mais qualitativos,
pode ser suficiente um número mais baixo de exemplares. Muitos corpora foram coletados
para fins de estudos linguísticos ou de documentação, sendo muito bem curados e anota-
dos, mas relativamente pequenos. Já os métodos de aprendizado de máquina, famintos
por dados, exigem quantidades copiosas de exemplares. Isso nem sempre está disponível
e, quanto está, é raro a qualidade ser mantida, pois, devido ao tamanho, fica até difícil
verificar o que o corpus contém (Paullada et al., 2021). Isso exige atenção redobrada ao
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utilizá-los, mesmo que sejam datasets populares e vastamente empregados.
Na área de diálogo, há ainda uma dimensão muito relevante: autenticidade da inte-

ração. Em alguns casos, os dados dos quais precisamos podem ser coletados em situações
reais ou em circunstâncias que já ocorreram e ficaram registradas. Por exemplo, há diá-
logos em vídeos da internet, históricos de mensagens de texto, ou gravados por um robô
em um evento. Uma empresa de celular possivelmente já terá um grande dataset de gra-
vações de ligações de clientes, de forma que poderá explorar a estrutura desses diálogos já
existentes para construir um assistente virtual. Há também muitos corpora de uso aberto
ou de licença permissiva que podemos e devemos examinar para o nosso uso desejado, de
modo a extrair o máximo de valor de um recurso já constituído.

Já quando precisamos de um corpus de diálogos em uma situação bem específica ou
controlada, geralmente é preciso gerá-los, pois é algo que nem sempre está já disponível
na realidade. Por exemplo, para modelar como as pessoas usam pedidos de clarificação,
podemos definir um experimento no qual elas vão montar um quebra-cabeça juntas, para
limitar um pouco a variabilidade das expressões e expor todos participantes ao mesmo
tipo de tarefa.

Vamos começar com duas formas de criar dados conversacionais: através de experimen-
tos, trazendo participantes a um laboratório, ou usando plataformas de crowdworking, o
que se tornou bem comum na atualidade (mas não deixa de envolver questões éticas, ver
o Capítulo 14). A vantagem desses métodos é ter controle sobre o tipo de interação, os
equipamentos de captura de texto, som e imagem e a tarefa que os participantes reali-
zam. Além disso, embora possa haver variações que se distanciem da realidade (como
em qualquer experimento controlado), até certo ponto o diálogo é genuíno, ou seja, é ge-
rado por humanos, de forma espontânea, mantendo suas estratégias internas autênticas.
Mas há um entrave: para coletar dados de conversas face a face, é preciso sincronizar
participantes para estarem no mesmo local ao mesmo tempo, ou, pelo menos, conectados
simultaneamente. Ainda que estejamos interessados em interações via texto, é preciso que
elas ocorram em tempo real. Isso implica a necessidade de coordenar horários, o que se
torna uma tarefa adicional. Coletar dados de diálogo humano-máquina é mais fácil, pois
um dos participantes é um programa que pode ser rodado quantas vezes for preciso e
até mesmo simultaneamente em conversas diferentes, além de trazer garantias de que os
participantes sempre serão expostos ao mesmo estímulo.

Há alguns procedimentos para contornar essa questão, que usam de subterfúgios para
emular diálogos ou abrem mão de algumas das características discutidas na Seção 19.2.
Há recursos compostos de dados assincrônicos, como conversas em fóruns da internet ou
redes sociais. Há iniciativas que usam mão de obra humana para construir conversas
artificialmente, pedindo a anotadores que imaginem o que falariam ou fariam em um
determinado ponto de uma conversa da qual eles não participaram. Pode-se também
simular diálogos de forma sintética, com templates e estruturas pré-definidas ou usando
modelos de linguagem. Existem, ainda, corpora de conversas em que os participantes
encenam um papel, como em jogos, ou que seguem um script, como legendas de filmes. A
criatividade vai longe nessa área. Devemos estar cientes de que tais dados não são diálogos
propriamente ditos, embora possam ser úteis para algumas aplicações específicas.

Há fenômenos que são raros em um diálogo típico, mas às vezes é exatamente eles
que queremos estudar ou modelar. Por exemplo, para modelar uma estratégia para se
lidar com reparos por inserção, precisamos de muitas observações que contenham reparos
por inserção. Devido à sua relativa raridade, precisaríamos de imensos datasets, que
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fatalmente conteriam muitos diálogos sem qualquer reparo por inserção8. Tentar produzi-
los artificialmente de forma explícita acaba resultando em dados menos autênticos. Há
formas mais sutis de induzi-los implicitamente a acontecer.

Primeiramente, temos os jogos de diálogo, que são atividades curtas e bem delineadas,
com um objetivo claro a se atingir em conjunto (Schlangen, 2023b). O jogo é definido
de forma a fazer emergir certo fenômeno sem que os participantes se deem conta disso,
pois seu foco se mantém em realizar a tarefa. Além disso, há experimentos que usam a
técnica man-in-the-middle, que manipula propositalmente algumas mensagens da conversa
(Healey; Mills, 2009), ou o Wizard of Oz9, no qual o participante pensa estar falando com
um programa de computador mas, na verdade, ele é controlado em tempo real por um
humano10.

Quando os diálogos se dão por voz ou sinais, é preciso primeiramente transcrevê-los se
quisermos aplicar os métodos usuais de PLN. Transcrever dados de diálogo é difícil, pois
é preciso representar pausas, sobreposições, pausas preenchidas, e todos os demais fenô-
menos da oralidade (Heeman, 1995; Kowal; O’Connell, 2014). Além disso, se quisermos
uma representação mais rica, é preciso representar também gestos, olhares, emoções e
entonação, tudo sincronizado com a transcrição das falas. Fora a transcrição, às vezes
nos interessamos por algum fenômeno específico que precisa ser identificado nos dados
através de camadas de anotações linguísticas. Esses procedimentos, além de levar tempo,
envolvem quase inevitavelmente um grau de interpretação dos anotadores e dependem dos
esquemas de anotação e transcrição que por vezes não dão conta de todos os fenômenos
ou de casos ambíguos (Basile et al., 2021). Não é razão para não fazê-lo, devemos ape-
nas estar bem informados sobre as consequências daquilo que anotamos ou deixamos de
anotar.

Há numerosos corpora disponíveis hoje em dia. Listá-los seria difícil e a lista ficaria
defasada em pouco tempo. Há alguns trabalhos de revisão de literatura recentes que tra-
zem compilações (ver (Gonçalo Oliveira et al., 2022; Mahajan; Shaikh, 2021; Serban et al.,
2018; Sundar; Heck, 2022; Thakkar; Pise, 2019)), e a plataforma ParlAI11 também disponi-
biliza diversos deles com uma interface comum, servindo como ponto inicial. Porém, uma
boa estratégia é sempre usar ferramentas de busca com referências a trabalhos acadêmicos
para encontrar os datasets existentes que sirvam ao uso em questão, lembrando de checar
se a licença permite o uso desejado.

19.6.2.1 Corpora de diálogos em português

Vamos examinar em mais detalhes algumas fontes de dados de diálogo que estão dispo-
níveis para a língua portuguesa. A Tabela 19.2 apresenta uma seleção de corpora, dando
preferência aos que estão acessíveis (há mais trabalhos, mas nem todos disponibilizam
os dados de forma aberta), com uma breve descrição. Há também uma lista (um pouco
antiga) disponibilizada pela Linguateca12.

8Esse dilema é conhecido como esparsidade de dados (data sparcity), usual em fenômenos linguísticos.
9https://en.wikipedia.org/wiki/Wizard_of_Oz_experiment
10Obviamente, nesses casos os participantes deve ser informados sobre isso após o experimento.
11https://parl.ai/about/
12https://www.linguateca.pt/corpora_info.html
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Tabela 19.2: Seleção de corpora com diálogos (ou aproximações) de diversos tipos no con-
texto da língua portuguesa.

Trabalho Descrição Tamanho
CORAA Candido Junior et al.

(2022)
corpus para reconhecimento de
fala, contém porções de diálogo
em português brasileiro falado
e transcrito

290,77 h
(total)

CORAL Trancoso et al. (1998) diálogos orientados a tarefas,
falados e etiquetados, em
português europeu

64 diálogos

C-ORAL-ROM Cresti et al. (2004) documentação da forma oral de
diversas línguas românicas,
contém diálogos em português

300 mil
palavras

C-ORAL-
BRASIL

Raso et al. (2015) coletânea de diversos corpora
de fala espontânea em
português brasileiro e indígena,
contém diálogos

139 itens

CORP-ORAL Santos; Freitas (2008) conversas face a face em
português europeu

50 horas

CRPC Nascimento; Gonçalves
(1996)

contém áudio e transcrição de
diálogos em várias variedades
do português

milhões de
tokens

FakeWhatsApp.BrCabral et al. (2021) dataset de mensagens de texto
instantâneas para fins de
detecção de desinformação

5.284
mensagens

Iboruna (ALIP) Gonçalves (2019) entrevistas sociolinguísticas e
interações dialógicas em
português brasileiro do interior
paulista

163 diálogos

NURC Oliviera Jr. (2016) contém entrevistas e diálogos,
com áudio e transcrição, em
português brasileiro

279 h (total)

PALMA Hagemeijer et al. (2022) entrevistas semi-estruturadas,
português em variações
africanas

108 h

Pirá Paschoal et al. (2021) dataset de perguntas e
respostas sobre tema ambiental

2.258 pares

SP2010 Mendes; Oushiro (2012) conversas em português
brasileiro, variação paulistana

60 gravações

– Forte Martins et al.
(2021)

dataset de mensagens de texto
instantâneas sobre COVID-19

1.390

– Sanches et al. (2022) traduções de dataset com
diálogos orientados a tarefas e
coletânea de posts em fóruns da
internet

milhões

19.6.3 Ferramentas
Assim como os recursos de dados, é infrutífero tentar listar as muitas ferramentas dispo-
níveis. Há diversas novas ferramentas sempre aparecendo, mas muitas delas são efêmeras,
pois deixam de ser atualizadas e se tornam defasadas. Além disso, muitas são soluções
comerciais, e não temos intento de promover nenhuma em particular. Desta forma, tam-
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bém optamos por não tentar indicá-las. Em vez disso, vamos mencionar que tipos de
ferramentas podemos procurar para atuar com modelos de diálogo:

• coleta de dados: plataformas que permitam reunir dois um mais participantes
com alguma interface, possibilitando (se for o caso) lhes apresentar conteúdo como
imagens, e mantenha registros bem detalhados dos dados e metadados durante sua
interação;

• representação de dados: ferramentas que facilitem a criação de estrutura perti-
nente para os dados, de modo a representá-los de forma fidedigna à interação original
mas em formato que facilite o processamento computacional;

• transcrição de dados: sistemas que permitam transformar voz em texto, mantendo
uma representação dos fenômenos do diálogo e da voz;

• anotação de dados: programas que viabilizem identificar, anotar e armazenar
metadados linguísticos de um diálogo;

• implementação e autoria: software que propicie o desenvolvimento de agentes
artificiais (authoring tools);

• avaliação: soluções que favoreçam a análise quantitativa e qualitativa do compor-
tamento e performance de um modelo.

Modelos de diálogo para o português

Além de soluções comerciais (Capítulo 20), há uma série de trabalhos acadêmicos que já se
ocuparam de esquematizar sistemas que interajam em língua portuguesa ou com alguma
tarefa de diálogo em português. Agrupamos uma amostra deles na Tabela 19.3.

Tabela 19.3: Seleção de trabalhos sobre modelos de diálogo e chatbots no contexto da
língua portuguesa.

Trabalho
agente conversacional pedagógico da área de programação Mattos et al. (2022)
agente conversacional universitário Cruz et al. (2020)
agente recuperador de informações jurídicas Quaresma; Rodrigues (2003)
Ambrósio: assistente de casa Neto et al. (2006)
ANA: chatbot para auxiliar o combate à COVID-19 Fernandes et al. (2021)
AstroBot: chatbot para ensino e aprendizagem de física Dantas et al. (2019)
BLAB: chatbot para disseminação de conhecimento sobre o
território marítimo brasileiro

Matos et al. (2023)

CAERS: agente de conversação para intervenção
pedagógica

Rossi et al. (2021)

chatbot para alocação de leitos em hospitais Engelmann et al. (2021)
chatbot para universitários com possível perfil depressivo Pires et al. (2023a)
Cobaia: modelo de respostas a perguntas econômicas Santos et al. (2020a)
EDUARDO: modelo semântico para integração de conteúdo Santos et al. (2016)
FLOSS FAQ: chatbot baseado em software livre Lacerda; Aguiar (2019)
Guardião: chatbot para idosos Ferreira et al. (2019)
Mordomo virtual Coelho et al. (2008)
NL-SIIUE: agente recuperador de informações acadêmicas Quintano; Rodrigues (2003)
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Trabalho
Plantão Coronavirus: chatbot para detecção de sintomas da
COVID

Coelho Da Silva et al. (2023)

Renan: chatbot para criação semi-automática de ontologias Azevedo (2015)
TOB-SST: chatbot para suporte de educação sobre testes
de software

Paschoal et al. (2019)

19.6.4 Para Saber Mais
Evidentemente, este capítulo introdutório não abarca todo o conhecimento no universo das
tecnologias de diálogo atuais. Há célebres livros e capítulos sobre várias perspectivas de
diálogo, diversos dos quais foram citados ao longo deste capítulo e podem ser encontramos
nas referências. Para encontrar mais artigos científicos, recomendamos as seguintes fontes
como ponto de partida13:

• o periódico Dialogue & Discourse: http://dialogue-and-discourse.org/

• as conferências da Associação de Linguística Computacional, mais especificamente
os tracks de diálogo nas grandes conferências: https://aclanthology.org/

• o workshop do grupo de interesse dedicado a diálogo (SIGdial): https://aclantholo
gy.org/sigs/sigdial/

• o Workshop de Semântica e Pragmática do Diálogo (SemDial): https://www.semd
ial.org/

• o Workshop Internacional de Sistemas de Diálogo Falado (IWSDS): https://dblp.o
rg/db/conf/iwsds/index.html

Para a língua portuguesa, não parece haver uma fonte centralizadora. Há artigos so-
bre diálogo publicados em conferências de PLN (PROPOR, BRACIS, STIL) e também
diversas teses que podem ser consultadas nos repositórios das universidades.

19.7 Conclusão: Mantendo o valor humano em foco
Antes de encerrar, vamos refletir um pouco sobre o que exploramos neste capítulo. Cons-
tatamos que o diálogo é parte vital de nossa humanidade, examinamos como ele ocorre
como construção linguística, apresentamos formas de modelá-lo, bem como alguns recursos
disponíveis em língua portuguesa, e consideramos a indispensabilidade de uma avaliação
sólida e ampla. Vimos que é uma área de certa forma unificadora, na qual muitas tarefas
de PLN podem ser relevantes e têm de trabalhar de forma orquestrada.

Ainda cabe uma pergunta, e quiçá a principal: por que estamos fazendo isso?
Por que tentar criar sistemas que conversem conosco como humanos? Queremos, real-
mente, substituir um interlocutor humano por um programa de computador? O fato de
conseguirmos criar aplicações (por exemplo, chatbots) não significa que devamos neces-
sariamente fazer isso, nem que tal tecnologia seja sempre uma solução segura e desejada.
Temos, outrossim, imensa responsabilidade acerca de nossos atos e de nosso conhecimento.

13Devemos, claro, sempre manter nosso olhar crítico e questionador: não é porque um artigo foi publicado
que tudo nele está necessariamente “certo”, validado ou justificado.
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Ora, claro que há utilidade e benefícios: pode-se, por exemplo, automatizar certas tare-
fas monótonas, criar interfaces que facilitem a comunicação com a usuária ou o usuário de
um dispositivo ou contribuir com o processo criativo de artistas. Principalmente, modelos
de diálogo podem nos ajudar a progredir no entendimento científico do que é e de como
funciona nossa habilidade cognitiva de uso interativo de linguagem.

Mas também há riscos e perigos reais e concretos em questão de vigilância, uso
bélico, disseminação de informações falsas, segurança, privacidade e grupos vulneráveis,
como ocorre com diversas tecnologias. Mais especificamente, é comum ver tentativas (na
academia ou na indústria) de criar chatbots otimizados para técnicas de persuasão, de
tentar simular emoções (obviamente, não genuínas), de incorporar uma “personalidade”
ao sistema, de fingir se passar por um humano ou de substituição de profissionais espe-
cializados (como médicas e psicoterapeutas). Há, ainda, os riscos da antropomorfização
(Abercrombie et al., 2023). São caminhos que evidentemente apresentam conflitos éticos e
morais e que devem envolver pessoas capacitadas para pensar, identificar e, se necessário,
regular essas questões, e não apenas implementar os detalhes técnicos. Infelizmente, há
frequentemente uma supremacia de interesses comerciais ou políticos em vigor que, soma-
dos ao ritmo vertiginoso de criação de tecnologia nos últimos anos, torna muito difícil o
controle e a remediação de efeitos colaterais nocivos.

É comum uma retórica em que a justificação para uma tecnologia sempre soe nobre. “O
objetivo desse chatbot é fazer companhia para idosos sofrendo de solidão” ou “esse assis-
tente virtual vai ajudar as pessoas cegas com a tecnologia” ou ainda “é para ajudar as
tribos indígenas a preservar sua língua”. Nessas horas, usualmente os grupos vulneráveis
são lembrados. Mas quanto das tecnologias são propostas de forma colonizadora, sem
qualquer conexão com a escuta real dos membros dessas comunidades, para saber quais
suas reais necessidades e desejos (Bird, 2020)? Em que contextos realmente um chatbot
treinado em grandes dados é necessário? Às vezes, outras soluções mais simples e controlá-
veis são plenamente suficientes ou interessantes, mas há uma pressão pelo uso, a qualquer
custo, de algo que está na moda (e que, lembremos bem, geralmente cria uma dependência
comercial com um fornecedor). Outras vezes, há atividades cujo fator humano devería-
mos tentar preservar. Queremos um interlocutor artificial (e pouco controlável) fazendo
companhia a idosos? Interagindo com indígenas? Dando conselhos a pessoas com risco de
suicídio? É essa sociedade que buscamos?

E quanto aos chatbots “de propósito geral”, ou seja, que não são orientados a uma ta-
refa específica? Precisamos de um único agente artificial centralizador que saiba ensinar
a fazer um guacamole, indicar filmes, dicas de maquiagem e ainda responder a questões
existenciais? E que preço ético paga-se por práticas comerciais por trás desses modelos?14

Nesse âmbito, Skantze; Doğruöz (2023) identificam um paradoxo muito pertinente envol-
vendo os atuais modelos de linguagem otimizados para chat: eles são modelos genéricos
que não constroem base comum (além do contexto dado no prompt), fomentando apenas
o uso para “jogar conversa fora”, o que reduz a interação a um chat com fim em si mesmo.
Além disso, eles sequer têm intento comunicativo: a atribuição de significado aos textos
gerados é dada por quem os usa (Bender; Koller, 2020). Se ao mesmo tempo permite-se
ser atribuída certa autoridade de conhecimento e “inteligência” a um modelo enquanto
não se pode garantir ou verificar que seus enunciados têm o intento desejado e que as
informações estão corretas (e, ainda, às vezes com tudo ocorrendo por trás de uma API

14Por exemplo, a mão-de-obra precarizada de seres humanos expostos por longas horas a conteúdo violento
e perturbador usada para tornar um modelo de linguagem comercial “menos tóxico”. Fonte: https:
//time.com/6247678/openai-chatgpt-kenya-workers/
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intransponível e paga), arriscamos ir corroendo o valor social do diálogo,15 um altíssimo e
irreversível custo a se pagar.

Para concluir, voltemos a Freire (1989): um diálogo é, ainda, um “ato de criação”,
um caminho pelo qual ganhamos significação enquanto pessoas, encontrando-nos para
pronunciar o mundo e conquistá-lo para nossa libertação. Tenhamos a coragem de nos
opor a práticas destrutivas e adversas que visem tornar modelos de diálogo uma ferramenta
de dominação, manipulação ou desinformação. Que saibamos construir aplicações que
façam emergir e florescer nosso melhor como indivíduos e sociedade. Que aprendamos a
usá-las com sabedoria, solidariedade e justiça, identificando e modulando de forma
consciente e responsável seus impactos na realidade e priorizando sempre o profundo
valor da linguagem e da existência humana.

19.8 Exercícios
1. Escolha um dos diálogos dos exemplos na Seção 19.3 e clique no link correspon-

dente para acessar o exemplar completo. Anote todos os fenômenos discutidos na
Seção 19.3 que você conseguir identificar. Quão fácil é fazer interpretações post
factum com base apenas no áudio e/ou na transcrição?

2. Assista ou ouça um diálogo de um filme, série ou peça de teatro de sua preferên-
cia. Quais fenômenos discutidos na Seção 19.3 não estão presentes? Quais parecem
ocorrer mais ou menos raramente do que no exercício anterior?

3. Acesse o site do corpus NURC16, clique no ícone “Acessar página com o material”
e depois em um título de sua escolha. Inspecione o conteúdo dessa página. Tente
entender os formatos de arquivos de meta-dados. Por que todas essas informações são
relevantes? Explore as anotações no arquivo de extensão .TextGrid. Você consegue
entender a estrutura de dados deste arquivo?

4. Na página inicial do site to NURC, clique agora em “Acessar página de busca”.
Construa uma pesquisa, usando o filtro para buscar apenas por diálogos. Escolha
um ID entre os resultados e clique nele para acessar a conversa completa. Verifique
a transcrição e, se lhe for possível, ouça o áudio acompanhado o texto. Que aspectos
a transcrição não consegue capturar muito bem?

5. Considere os seguintes tipos de interação social: (a) duas amigas jogam um jogo
online, simultaneamente, e se comunicam por uma ferramenta de chat na própria
interface do jogo, sabendo que a comunicação está interceptada por um membro da
equipe concorrente (b) um casal mantém um relacionamento a distância, se comu-
nicando ora por chamadas de vídeo, ora por mensagens gravadas de áudio, (c) um
grupo de quatro pessoas não-ouvintes conversa por língua de sinais em um palco
de auditório, (d) uma cientista se corresponde por cartas com um editor de um pe-
riódico para publicar um artigo (e) dois atores atuam em uma cena de filme, um
deles tem uma deficiência visual, perante uma equipe de cineastas que intervêm se
necessário. Classifique-as conforme as dez características do diálogo discutidas na
Seção 19.2 e considere também quais aspectos de multimodalidade estão envolvidos.

15Visão discutida por Kevin Munger em sua palestra “Chatbots para o bem e o mal” na conferência EACL
de 2023, disponível em https://doi.org/10.48448/5tew-e744.

16https://fale.ufal.br/projeto/nurcdigital/
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6. Tente formalizar as situações do exercício anterior de forma esquemática, por exem-
plo através de um fluxograma que descreva todos os componentes e como eles inte-
ragem (isto é, quem participa da conversa, como se dá a geração de enunciados e a
troca de turnos, que aspectos da situação são compartilhados, que meio usam para
se comunicar, etc).

7. Escolha três aplicações de sistemas de diálogo que você acharia útil em seu dia a dia.
Defina seu propósito, dispositivo, domínio, modalidade, iniciativa, conforme o que
foi exposto na Seção 19.4.

8. Imagine que você precisa construir (separadamente) chatbots (por fala e áudio) ori-
entados a tarefa para administrar as seguintes atividades por conversa telefônica:
(a) receber pedidos de compra de material escolar infantil, (b) agendar consultas
médicas em hospital com várias especialidades e (c) registrar reclamações sobre um
serviço de internet em diferentes localidades. Defina uma lista de possíveis intentos
que virão de das pessoas que buscam atendimento. Com base nisso, defina também
as lacunas básicas dessa tarefa e os possíveis tipos de valores previsíveis e válidos
para preencher cada uma.

9. Como você avaliaria os sistemas de diálogo do exercício anterior? Pense em quais
dimensões, qualidades e características são importantes nessas tarefas e que tipos de
métricas poderiam capturar esses aspectos.

10. Repita os dois exercícios anteriores, agora considerando que esses agentes se comu-
nicam por mensagens de texto instantâneas em uma interface de chat.

11. O que ocorre se um agente conversacional não mantiver uma representação interna
do estado do diálogo (isto é, quais informações já foram recebidas, quais ainda não,
e as implicações disso)?

12. Quais as possíveis consequências práticas de um modelo que se baseia na duração
de silêncios como único sinal para troca de turno?

13. O que ocorre quando um agente conversacional não é programado para lidar com
pedidos de clarificação? Por um lado, se ele não souber realizá-los: o que acontece
quando há ambiguidade e ou subespecificação de uma instrução dada? Por outro, se
ele não souber interpretá-los, o que acontece com a comunicação dali em diante?

14. Relembrando, jogos de linguagem são interações curtas, com um propósito simples
e bem definido. Defina jogos de linguagem que viabilizem a ocorrência dos seguintes
fenômenos: construção de base comum, referências a objetos, comandos de direção.
As conversas no jogo devem ocorrer de forma natural, ou seja, sem que os partici-
pantes sejam explicitamente instruídos para produzir esses fenômenos.

15. Imagine que você desenvolveu a lógica de um chatbot para lembrar uma pessoa
de tomar medicamentos e se exercitar, e agora precisa definir que enunciados ele
vai proferir. Você quer enunciados que tenham variação linguística, para não se
tornar algo repetitivo, mas que possam ser bem controlados. Defina 5 templates
(se necessário, com lacunas a serem preenchidos pelo sistema) para serem usados
em cada um dos seguintes casos: (a) dar uma saudação de bom dia que informe o
horário e a temperatura, (b) orientar a pessoa que está na hora de se alongar, (c)

©2024 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licença Creative Commons
Atribuição-NãoComercial-SemDerivações 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

470



https://brasileiraspln.com
/livro-pln/3a-edicao/

Agradecimentos

lembrar a pessoa de qual medicamento tomar e em qual quantidade, e (d) perguntar
como a pessoa está se sentindo após diferentes atividades cotidianas.

16. Se você interage (ou já interagiu) com algum chatbot ou assistente virtual, tente
verificar sob a ótica do que aprendeu neste capítulo quais problemas de comunicação
ocorrem e como eles são resolvidos (ou não). O que você acha que é preciso melhorar?

17. Sentenças do tipo garden path17 contêm algum tipo de ambiguidade sintática tem-
porária. Há também ambiguidades locais de significado que são resolvidas quanto
há contexto suficiente. O efeito disso é que, geralmente, somos levados a crer que
o enunciado terá um sentido e, no meio da frase, ele “muda de rumo” e temos de
reajustar nossa interpretação. Por exemplo, ao ler “o corredor da maratona é muito
estreito”, possivelmente você primeiro pensou que se tratava de uma pessoa que corre
a maratona, e só quando leu “estreito” pôde interpretar que se tratava de um corre-
dor por onde a maratona passaria. Que consequências esse tipo de fenômeno pode
ter em um sistema de processamento incremental? Qual mecanismo é necessário
para que o sistema se recupere da interpretação errada?

18. Quais considerações éticas devem ser levadas em conta no uso de grandes modelos
de linguagem como componente de um chatbot? Pense nas consequências tanto do
uso intencional da ferramenta quanto de possíveis usos escusos.
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nível em https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/ (capítulo 15), cuja leitura sugerimos
para aspectos mais técnicos.
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ChatGPT, MariTalk e outros agentes de
conversação
Um retrato de 2023

Aline Paes
Cláudia Freitas

Publicado em: 26/09/2023

20.1 Introdução
ChatGPT1 e Maritalk2 (e similares, como Bard3, Vicuna4, Claude5, entre tantos outros)
são exemplos de aplicações de agentes de conversação (chatbots) baseados em modelos de
linguagem gerativos (ou generativos). Mas o que significa isso?6

Alguns autores, como Jurafsky e Martin (Jurafsky; Martin, 2023), usam o termo “agente
de conversação” para definir qualquer sistema de diálogo que se comunique com usuários
usando a linguagem humana e os dividem em duas classes: agentes orientados a tarefas,
em que o diálogo é para resolver um problema específico, como agendar uma viagem
ou resolver um problema bancário, enquanto chatbots seriam agentes de conversação que
tentam simular diálogos humanos, mais voltados para entretenimento. Ferramentas como
ChatGPT se enquadram mais no segundo caso, entretanto também podem ser embutidos
em outras ferramentas aumentadas para atuar como no primeiro caso. Neste capítulo, os
termos “chatbots” e “agentes de conversação” serão usados de forma intercambiável.

Agentes de conversação não são novidade – ELIZA, criada em 1966 pelo cientista da
computação Joseph Weizenbaum, era um agente de conversação que replicava o compor-
tamento de um psicoterapeuta. ELIZA era simples, baseada em templates (padrões de
conversa pré-construídos), mas conseguia manter longas conversas buscando por determi-
nadas palavras-chave nas falas (escritas por texto) de uma pessoa. Se uma palavra-chave
fosse encontrada, uma regra seria aplicada para transformar sua entrada e criar a resposta.
Na Figura 20.1, transcrevemos quatro interações com a ELIZA (retiradas de (Jackson;
Moulinier, 2002)).

Nos trechos, temos exemplos de padrões pré-fabricados que retomam elementos da pes-
soa que fala, como “Por que você diz [...]”, “Te agrada pensar que [...]”, “O que te faz
pensar que [...]”, e “Por quanto tempo você não tem [...]”. Vemos também que, no último
trecho, esta retomada falha, pois “por quanto tempo você não tem estado” é algo que
1https://chat.openai.com/
2https://chat.maritaca.ai/
3https://bard.google.com/
4https://lmsys.org/blog/2023-03-30-vicuna/
5https://www.anthropic.com/index/introducing-claude
6Assista neste video a apresentação de uma análise crítica do ChatGPT.
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Figura 20.1: Exemplo de interações com a agente de conversação ELIZA, criada em 1966.

não faz sentido, embora seja gramaticalmente correto. Se ao invés de “não, não estou”, a
pessoa tivesse dito “não, não comi”, a resposta de ELIZA seria “Por quanto tempo você
não tem comido?”, e a conversa poderia continuar. ELIZA também foi programada para
fazer uso de palavras genéricas, como “interessante”, para quando não há pistas sobre
como continuar a conversa. A palavra “alergia” não é elemento capaz de evocar novas
interações, e o mesmo acontece com “manchas vermelhas”.

De 1966 para cá muita coisa mudou, e podemos começar perguntando ao ChatGPT o
que é um GPT, que é parte importante do seu nome. O trecho abaixo foi traduzido de
uma interação que não é nossa, feita originalmente em inglês – mas os grifos são nossos7.

Quadro 20.1. Exemplo de interação com o ChatGPT

P: Resumidamente, o que é um GPT?
R: É um tipo de algoritmo de aprendizado profundo projetado para gerar textos
semelhantes aos produzidos por humanos. […] Uma vez treinados, os modelos
GPT podem ser usados para gerar um novo texto que seja coerente e siga os
padrões e estilos dos dados de treinamento originais.
P: Seria correto, então, dizer que os modelos GPT, como você, usam uma abor-
dagem probabilística para gerar textos que se parecem com outros textos
que já foram escritos?
R: Sim, essa é uma afirmação correta. […] Quando recebe um prompt, o modelo
gera texto prevendo a palavra ou frase mais provável de aparecer com base nos
padrões que aprendeu com os dados de treinamento.
P: Quando peço que você gere um novo texto, você mesmo tem as ideias ou
apenas reembala trabalhos escritos anteriormente?
R: […] Eu não tenho as ideias sozinho. Em vez disso, eu gero texto com base
em padrões e relacionamentos em meus dados de treinamento. Isto significa que
estou essencialmente reembalando trabalhos escritos anteriormente,
com base no que acredito ser a continuação mais provável do texto de entrada
fornecido.
P: Existe algum filtro de correção aplicado à saída?

7A interação está relatada neste artigo.

©2024 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licença Creative Commons
Atribuição-NãoComercial-SemDerivações 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

473

https://ccforum.biomedcentral.com/articles/10.1186/s13054-023-04393-x


https://brasileiraspln.com
/livro-pln/3a-edicao/

Capítulo 20 ChatGPT, MariTalk e outros agentes de conversação

R: Como modelo de linguagem de IA, não tenho um filtro integrado para
determinar a correção da minha saída.

O que podemos tirar daí?
Como dissemos, ChatGPT e similares são agentes de conversação baseados em modelos

de linguagem gerativos. Como visto no Capítulo 17, este nome se refere a algoritmos que
são bons em encadear palavras de modo a fazer sentido (ao menos superficialmente), e
são baseados em previsões e probabilidade. Outro ponto importante mencionado
na explicação fornecida pela própria ferramenta é que não há criatividade propriamente,
apenas uma reembalagem do que já foi dito. Por fim, vemos que não há qualquer garantia
de que os textos gerados contenham informação correta (e nem há responsabilidade sobre
isso).

Uma consequência da forma pela qual essas ferramentas são feitas (baseadas em previsão,
somente) é que nem sempre a previsão está condizente com a realidade, o que tem sido
chamado de alucinação. Este fenômeno acontece quando um modelo de linguagem gera
um texto que pode estar correto sintaticamente, ter fluência e alguma coerência semântica,
mas que não reflete a realidade e, portanto, não faz sentido (Ji et al., 2023). O termo é
emprestada da psicologia, que o define como “uma percepção, experimentada por uma
pessoa acordada, na ausência de um estímulo apropriado do mundo extracorpóreo” (Blom,
2010), ou seja, algo que parece real, mas não é. Por exemplo, na Figura 20.2 apresentamos
um caso de alucinação oriundo da MariTalk, em que são devolvidos personagens de um
livro que não existe (até onde sabemos) e que foi atribuído ao escritor Eduardo Spohr8.

Figura 20.2: Exemplo de alucinação oriunda de um agente de conversação. O livro não
foi escrito pelo autor mencionado, embora a resposta use alguns elementos
de outros livros deste autor.

Embora algumas destas ferramentas possam ser aumentadas com técnicas de recupera-
ção de informação (Capítulo 2 e Capítulo 21), este não é o caso geral; o ChatGPT, por
exemplo, não tem essa habilidade como uma de suas funcionalidades. Assim, a maioria
8https://pt.wikipedia.org/wiki/Eduardo_Spohr
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dessas ferramentas não funciona da mesma forma que uma máquina de busca ou um banco
de dados, ou mesmo um repositório de perguntas e respostas. Entretanto, as respostas
retornadas por elas mostram fluência e podem fazer algum sentido – embora não possamos
desconsiderar o fenômeno cognitivo da apofenia (Fyfe et al., 2008) 9, que diz respeito à
identificação de padrões ou associações em conjuntos de dados aleatórios10. E este é o
perigo: as alucinações, não à toa, frequentemente não parecem alucinações, e soam como
verdades. Já vimos, por exemplo, que, ao pedir uma lista de referências bibliográficas so-
bre um determinado assunto, são geradas referências completas, com indicação de autoria,
título, revista, volume, ano, que simplesmente não existem. Isto acontece porque os textos
são gerados levando em conta a probabilidade daquilo ser uma resposta correta, isto é, as
respostas são elaboradas de maneira a se parecerem o máximo possível com uma resposta
correta. Pode ser difícil distinguir as respostas – ou, mais precisamente, as sequências de
palavras – que estão ancoradas na realidade daquelas que apenas parecem estar ancoradas
na realidade. Assim, uma das limitações deste tipo de ferramenta é a incapacidade de dizer
“não sei” – mas reconhecemos que é difícil afirmar que tal incapacidade seja exclusividade
das máquinas.

Por outro lado, o desenvolvimento de maneiras de evitar as alucinações é uma das
preocupações de 2023. Algumas estratégias têm sido discutidas livremente e também
investigadas na academia e na indústria. Do ponto de vista do usuário final, aquela pessoa
que vai abrir o ChatGPT no navegador e interagir com ele por meio de textos, uma das
alternativas é a engenharia de prompts11. Neste caso, o usuário pode tentar continuar
a conversa com a ferramenta, calibrando e alinhando as respostas anteriores com novas
perguntas. Outra possibilidade é usar a ferramenta por meio da sua API (Application
Programming Interface), ou seja, quando o ChatGPT é invocado e controlado por meio de
código, ao invés de ser usado diretamente no navegador. Neste caso, é possível controlar o
parâmetro de temperatura, usado para calibrar a distribuição de probabilidade, de modo
que o chatbot se atenha mais ao que foi aprendido anteriormente, ou gere respostas um
pouco menos prováveis, ou mais “criativas”. Esta é uma estratégia adotada no chatbot
Sydney, incorporado à máquina de busca BING12. Outras possibilidades sob investigação
são acoplar bases de conhecimento externas ao processo de geração de texto (Lewis et al.,
2020b) ou interagir com o chatbot por meio de perguntas que demandem alguma tentativa
de simulação de raciocínio, ou embutir o modelo de habilidades de explicação das suas
respostas, um processo chamado de chain-of-thought (Kojima et al., 2022). Entretanto, até
agora, nenhuma das opções mencionadas conseguiu remover por completo as alucinações
dos chatbots baseados em modelos de linguagem. A Figura 20.3, por exemplo, mostra
um caso em que foi pedido que o ChatGPT explicasse sua resposta passo a passo e ainda
assim ele devolve informações contraditórias: a resposta inicial é uma (“1kg de tijolos é
9Conforme o Dicionário Online da Língua Portuguesa (https://www.dicio.com.br/), apofenia é o “Fenô-
meno cognitivo no qual os indivíduos têm a tendência de formar ou reconhecer conexões a partir de
dados aleatórios, estabelecendo conclusões a partir de dados inconclusivos. Etimologia: do alemão
Apophänie, termo criado pelo neurologista alemão Klaus Conrad.

10https://www1.folha.uol.com.br/tec/2023/07/ferramentas-como-chatgpt-so-existem-porque-humanos-
veem-sentido-a-partir-de-qualquer-coisa.shtml

11Um prompt é um texto em linguagem humana (em oposição à linguagem de programação) que dá ao
chatbot uma instrução do que ele deve fazer. Um prompt pode ser formulado como uma pergunta,
uma observação, um questionamento, ou ainda representar uma tarefa específica, por exemplo, para
classificar um texto. Prompts podem ter um formato livre, mas chatbots são bastante sensíveis ao
conteúdo textual dele, o que tem motivado a criação de modelos e padrões para a sua escrita. Falamos
um pouco sobre o assunto no Capítulo 17.

12http://bing.com/
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pior para carregar que 2kg de penas de ganso”), e a conclusão após a cadeia de raciocínio
é outra (“2 kg de pena de ganso são piores para carregar que 1 kg de tijolos”).

Figura 20.3: Resposta do ChatGPT para o seguinte prompt “O que é pior pra carregar:
1kg de tijolos ou 2kg de penas de ganso? Explique passo a passo.”

Queiramos ou não, gostemos ou não, agentes de conversação estão aí. Foi a resolução
deste tipo de tarefa de linguagem que desejamos/imaginamos (tanto a comunidade de
PLN/IA quanto pessoas usuárias de tecnologia) quando pensamos nas tarefas do PLN?
Difícil dizer. Mas reconhecemos que um livro de PLN escrito em 2023 precisava falar disso.
E que, apesar das críticas (nossas e de muito mais gente), boa parte das pessoas usa e vai
usar ferramentas como ChatGPT. Então pensamos neste capítulo como uma apresentação,
mas também um alerta. Algo como “Vai usar? tudo bem, mas saiba que...”.

Assim, começamos por listar os benefícios (ou benefícios aparentes) que estas ferra-
mentas nos oferecem. Antes, porém, vamos pensar um pouco sobre linguagem. Afinal,
encadear palavras em um texto – ou prever a próxima palavra dadas as palavras anteriores
– é equivalente a “linguagem”?

20.2 Os Jogos de Linguagem
Existem algumas maneiras de entender “linguagem”, e uma delas defende que aquilo que
chamamos de linguagem é um conjunto de práticas relacionadas, mas que podem não
compartilhar uma essência em comum13.

13Esta é uma visão wittgensteiniana de linguagem, um ângulo sugerido pelo filósofo austríaco Ludwig
Wittgenstein (1889-1951).
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Se pensamos a linguagem como conjunto de atividades linguísticas heterogêneas, mas
relacionadas14, como

• descrever um objeto*,
• produzir um objeto segundo uma descrição (desenho)*
• contar uma anedota*,
• analisar sintaticamente uma frase,
• dar a definição de uma palavra,
• traduzir um texto*,
• inventar uma história*
• dar um comando, e agir segundo comandos*,
• relatar um acontecimento*,
• conjecturar sobre o acontecimento*,
• expor uma hipótese e prová-la*,
• resolver um exemplo de cálculo aplicado*,
• desenhar um objeto a partir de uma instrução verbal,*
• apresentar resultados de um experimento por meio de tabelas e diagramas*,
• produzir inferências,
• pedir, agradecer, maldizer, saudar, orar*
• encontrar informações em um texto para responder certas perguntas,
• prever a próxima palavra em uma frase, dadas as palavras que a precedem.

podemos imaginar que os “modelos de linguagem” de que dispomos em 2023 e que ser-
vem de base para agentes de conversação, como ChatGPT e Maritalk, são muito bons em
algumas dessas práticas – ou “jogos de linguagem” –, mas não em todas. Ou seja, são
modelos que jogam mais ou menos bem alguns jogos, como “inventar uma história”, “re-
sumir”, “escrever um email”, “traduzir” etc., mas jogam mal outros, como “fazer cálculos”
ou “provar hipóteses”.

Este desempenho tem a ver com a forma como os modelos funcionam, baseados em
previsão: nem todos os jogos de linguagem, ou nem todas as atividades linguísticas que
exercemos, se resumem a um jogo de previsões, embora um bom desempenho no jogo das
previsões leve a um bom resultado em uma série de outros jogos.

Ainda assim, uma das razões pelas quais estes agentes de conversação se tornaram tão
populares é que, com eles, qualquer pessoa pode interagir com as máquinas usando sua
própria língua15, e não em uma linguagem de programação. Com isso, qualquer pessoa
pode pedir que máquinas executem certas tarefas, que podem ir desde a criação de um
programa de computador (códigos) até sugestões de receitas a partir de uma lista de
ingredientes que temos na geladeira.

Nas seções seguintes, mostraremos tarefas (ou jogos) que os agentes parecem jogar
bem e tarefas que os agentes jogam mal. Os exemplos serão obtidos em sua maioria do
ChatGPT16, o agente de conversação mais popular até o momento. Também incluímos, em
alguns casos, exemplos de outros dois agentes: a MariTalk17, uma agente de conversação

14Os exemplos são claramente inspirados pelos “jogos de linguagem” presentes no livro Investigações
Filosóficas de L. Wittgenstein (1953). Os exemplos sinalizados com * não contém qualquer adaptação
do original, e estão citados exatamente como aparecem no livro (§ 23)

15Desde que a sua língua seja contemplada com recursos suficientes, isto é, textos, para garantir um bom
treinamento.

16https://chat.openai.com/
17https://chat.maritaca.ai/
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construída a partir do modelo de linguagem Sabiá (Pires et al., 2023b), treinado de forma
continuada a partir do GPT com textos em português, e o BARD18, ferramenta treinada
pela Google a partir do modelo de linguagem LaMDA (Cohen et al., 2022),aumentado
com recuperação de informação para incluir a devolução das fontes em alguns casos.

20.3 Jogos que os agentes parecem jogar bem
Embora as saídas dos agentes de conversação possam muitas vezes nos surpreender, ainda
é difícil afirmar que eles resolvem tarefas de PLN muito bem, ou que o desempenho deles
supera o desempenho humano em alguma tarefa. A geração de textos, tarefa-base de tais
agentes, ainda é de difícil avaliação, tanto automática como humana. As métricas automá-
ticas, como ROUGE19 (Lin, 2004), BLEU20 (Papineni et al., 2002), BERTscore21 (Zhang
et al., 2020), METEOR22 (Banerjee; Lavie, 2005), entre outras, ainda apresentam diversas
limitações (Sai et al., 2023). Especialistas humanos, por sua vez, podem conseguir avaliar
muito bem as respostas, mas esta ainda é uma tarefa cansativa e propensa a ruídos. Por
outro lado, não é trivial criar conjuntos de dados que explorem todas as características
que gostaríamos de avaliar em um sistema de geração de textos, o que inclui não apenas
aspectos gramaticais e semânticos, mas também criatividade, fluência, interesse e prazer
despertado no leitor, dentre tantos outros.

Ainda assim, podemos mencionar alguns exemplos de casos em que as respostas dos
agentes de conversação aguçam as nossas expectativas. As próximas seções mostram
alguns destes casos.

Além dos agentes de conversação cujo objetivo principal é a interação por meio de
diálogo, também existem inúmeras ferramentas baseadas em modelos de linguagem para
propósito específico, como auxiliar em revisões da literatura23, auxiliar na escrita de có-
digo24, escrita de e-mails25, revisão de texto26, entre outras. Não trataremos destes casos
aqui.

20.3.1 Sumarização
Gerar resumos é uma tarefa em PLN chamada de sumarização textual, que consiste
em gerar um texto mais curto que o original e que ainda seja fluente e fiel ao texto-fonte.
A sumarização pode ser abstrativa ou extrativa. A sumarização abstrativa consiste em
gerar um resumo com as próprias palavras do escritor, enquanto a sumarização extrativa
consiste em extrair sentenças inteiras do texto que, quando juntas, formem um resumo.
Os chatbots têm mostrado em vários exemplos que conseguem resumir bem os textos.
Entretanto, se o texto for muito longo, a maioria dos agentes mais populares esbarra em um
18https://bard.google.com/
19Abreviação para Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation. Esta é uma métrica utilizada

para avaliar sumarizações, e, de maneira bastante simplificada, consiste em comparar a interseção de
n-gramas entre textos sumarizados e referências

20Bilingual evaluation understudy, usada para comparar traduções automáticas e suas referências. Veja
Seção 32.2.2 para mais detalhes.

21Utiliza embeddings contextualizados para comparar os textos gerados e referências
22Metric for Evaluation of Translation with Explicit ORdering, utilizada para tradução, sumarização etc.
23https://mirrorthink.ai/
24https://github.com/features/copilot, https://ai.meta.com/blog/code-llama-large-language-model-

coding/
25https://www.compose.ai/
26https://clarice.ai/
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problema computacional: ainda é difícil para modelos baseados em Transformers (Bertsch
et al., 2023; Vaswani et al., 2017)27 receber como entrada textos muito longos (veja mais
no Capítulo 17). Por exemplo, ao pedirmos que o ChatGPT resumisse o texto sobre
Estoicismo28 com o prompt

• P. Resuma o texto que segue, de forma extrativa, em até 200 palavras

a resposta era que o texto era muito longo. Entretanto, ao usar o mesmo prompt,
copiando e colando a página da Wikipedia sobre Estoicismo29, obtivemos a resposta na
Figura 20.4. Embora seja de fato um resumo extrativo, podemos observar que a primeira
parte do texto foi a que mais recebeu atenção. Outro fator que pode ter contribuído para
a preferência ao início do texto é o pedido que o texto final esteja contido em 200 palavras,
uma motivação para que a resposta não ficasse enorme30.

Figura 20.4: Resposta do ChatGPT ao ser deparado com o seguinte prompt “Resuma o
texto que segue, de forma extrativa:”, seguido pela cópia do texto da Wiki-
pedia (https://pt.wikipedia.org/wiki/Estoicismo) sobre Estoicismo.

20.3.2 Criação de história
Pedimos ao ChatGPT e a MariTalk para escrever uma história da Carochinha31, com o
seguinte prompt

• P. Crie uma história da Carochinha original.

As Figuras 20.5 e 20.6 trazem a saída para cada chatbot, respectivamente.
27Veja o que são os Transformers no Capítulo 17.
28Copiando e colando o conteúdo de https://www.bbc.com/portuguese/geral-46458304.
29https://pt.wikipedia.org/wiki/Estoicismo
30A resposta devolvida tem menos de 200 palavras, mas nem sempre os agentes de conversação obedecem

a restrições como essa, inseridas nos prompts.
31Segundo a Academia Brasileira de Letras, “O termo carochinha, atrelado à imagem de uma velha bondosa

e afável a distrair os pequenos com suas narrativas feéricas, foi introduzido no nosso folclore através
da obra Histórias da Carochinha, uma coleção de textos oriundos da tradição oral, organizada por
Figueiredo Pimentel e que veio a ser o primeiro livro infantil publicado no Brasil, depois de 1920, para
acalentar as crianças.” https://www.academia.org.br/artigos/historias-da-carochinha
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Figura 20.5: Resposta do ChatGPT ao ser deparado com o seguinte prompt “Crie uma
história da Carochinha original”.

Podemos observar que as histórias têm coerência e parecem mesmo com histórias po-
pulares da carochinha, mantendo o nível para o público infantil. Mas também podemos
observar que as histórias trazem temas repetitivos (ou seja, falta criatividade ou aconteci-
mentos inesperados e surpreendentes).

Por isso, alteramos o prompt um pouco, acrescentando um pedido para que a história
fosse surpreendente:

• P. Escreva uma história da Carochinha surpreendente.

A história que segue no Quadro 20.2 contém mais elementos que as anteriores, mas
não chamaríamos de “surpreendente”. E, como estamos aqui fazendo uma avaliação, é
curioso que logo a primeira frase apresente um erro gramatical: “Era uma vez (...) vivia
uma carochinha chamada Clara.” Guiada pelo padrão “Era uma vez”, típico desse tipo de
texto, a ferramenta não percebeu que não basta a fórmula “Era uma vez”, mas que era
uma vez “alguma coisa”, e não “era uma vez” uma ação. Ou seja, o correto seria “Era
uma vez, numa floresta, uma menina chamada...” e não “Era uma vez, numa floresta, vivia
uma menina chamada...” De um ponto de vista narrativo, parece haver um salto no início
do 5o parágrafo: se tudo ia bem, e Clara aprendia na jornada, por que ela estava prestes
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Figura 20.6: Resposta da MariTalk ao ser deparada com o seguinte prompt “Crie uma
história da Carochinha original”.

a desistir? Ainda assim, é uma história interessante, que poderia ser contada para uma
criança, e que tem lições de vida úteis.
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Quadro 20.2. História da Carochinha devolvida pelo ChatGPT como resposta ao prompt:
“Escreva uma história da Carochinha surpreendente”

Título: A Inesperada Jornada da Carochinha
Era uma vez, numa floresta encantada, onde animais falavam e aventuras aconteciam, vivia uma
carochinha chamada Clara. Ela era conhecida por sua gentileza e curiosidade insaciável. Clara vivia
numa pequena toca no pé de uma árvore e passava seus dias explorando os arredores, fazendo novos
amigos e ouvindo histórias incríveis. Certo dia, enquanto explorava a margem de um riacho, Clara
conheceu um sábio sapo chamado Samuel. Ele era famoso por sua sabedoria e conhecimento sobre
os segredos mais profundos da floresta. Clara e Samuel logo se tornaram amigos e passavam horas
conversando sobre os mistérios do mundo ao seu redor.
Um dia, Samuel contou a Clara sobre um antigo artefato mágico chamado “Espelho dos Desejos”,
que supostamente tinha o poder de realizar um desejo para quem o encontrasse. Clara ficou fascinada
pela ideia e decidiu embarcar em uma jornada para encontrar esse espelho lendário.
Com a mochila nas costas e um mapa rudimentar nas mãos, Clara começou sua jornada emocionante.
Ela atravessou rios, subiu montanhas e explorou florestas profundas, sempre encontrando novos
amigos e enfrentando desafios inesperados. Em cada etapa da jornada, ela aprendia lições valiosas
sobre amizade, coragem e perseverança. Um dia, quando estava prestes a desistir da busca pelo
Espelho dos Desejos, Clara conheceu uma coruja sábia chamada Olívia. Ela ouviu a história de
Clara e decidiu ajudá-la. Olívia revelou que o espelho estava escondido no coração da Floresta
Proibida, um lugar perigoso e cheio de enigmas.
Juntas, Clara e Olívia enfrentaram os desafios da Floresta Proibida. Resolveram quebra-cabeças
mágicos, enfrentaram criaturas assustadoras e superaram obstáculos aparentemente impossíveis. A
cada passo, sua amizade crescia mais forte e sua determinação se intensificava.
Finalmente, depois de superar todos os obstáculos, Clara e Olívia encontraram o Espelho dos Desejos.
Mas antes que Clara pudesse fazer seu desejo, ela olhou para o espelho e percebeu algo importante:
sua jornada a havia transformado. Ela já não desejava uma única coisa, pois havia descoberto que
a verdadeira magia estava nas amizades que havia feito e nas experiências que havia vivido. Clara
sorriu para o espelho e disse: “Meu único desejo é que a magia da amizade e da aventura continue a
brilhar em todos os cantos deste mundo.” ’ O espelho brilhou intensamente e uma onda de energia
mágica se espalhou pela floresta. As plantas ganharam cores mais vibrantes, os animais irradiavam
alegria e a harmonia encheu o ar.
Com seu desejo realizado, Clara voltou para sua toca na árvore, carregando consigo as lembranças
de sua jornada incrível. Ela percebeu que, mesmo nas situações mais inesperadas, a vida poderia
ser cheia de surpresas maravilhosas, se você estiver disposto a explorar, aprender e compartilhar
momentos especiais com os outros. E assim, a história da carochinha Clara e sua jornada inesperada
se tornou uma lenda contada por gerações, inspirando todos a valorizarem a amizade e a magia das
descobertas.

20.3.3 Tradução automática
Outra tarefa bem desempenhada pelos chatbots é a tradução automática, ao menos para pa-
res de línguas que tenham muitos recursos disponíveis para treinamento. Abordar línguas
com poucos recursos de avaliação e treinamento é uma tarefa de interesse da comunidade
de PLN, mas também um desafio para o treinamento dos modelos de linguagem. Os chat-
bots até devolvem alguma resposta para línguas com poucos recursos/ mais raras, mas
seria difícil avaliarmos a correção e fluência da tradução. É bom relembrar que a tradução
é considerada como uma das habilidades emergentes dos modelos de linguagem de larga
escala, ou seja, é uma tarefa com a qual eles conseguem lidar mesmo que não tenham sido
explicitamente treinados.

A Figura 20.7 apresenta a tradução devolvida pelo ChatGPT para as quatro primeiras
estrofes da canção “O Que é, o Que é?” e o prompt “Traduza o seguinte texto para inglês
e para francês:”. Tanto a tradução para inglês como para francês estão corretas. Mas esta
não é uma tradução muito difícil de ser feita, as palavras contidas são simples e a Internet
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pode estar repleta de tentativas como essa.

Figura 20.7: Resposta do ChatGPT para um prompt de tradução de uma música.

Para testar alguns casos em que os chatbots poderiam ter problemas na tradução, es-
colhemos algumas sentenças do copus DELA32, descritas no artigo (Castilho et al., 2021)
como problemáticas quando traduzidas fora do contexto. As Figuras 20.8 e 20.9 mostram
as traduções das sentenças pelos chatbots ChatGPT e MariTalk, respectivamente. Proposi-
talmente, as traduções foram feitas para sentenças isoladas, também fora de contexto, para
observamos o que estes dois agentes fariam em casos de ambiguidade ou outros problemas
listados no artigo.

No primeiro caso, um exemplo do artigo referente à falta de flexão de gênero na língua
inglesa, ambos os chatbots assumiram o default para masculino (“hospedados”), embora a
resposta da MariTalk não inclua o pronome “eles”, o que é comum na língua portuguesa,
mas não é correto na língua inglesa. Este não é um erro, já que ambas as flexões claramente
estariam corretas com apenas a sentença de entrada. Mas, em caso de dúvida, a resposta
poderia alternar entre os gêneros feminino e masculino.

No segundo exemplo, embora a expressão “I LOST IT” também possa ser interpretada
como alguém perdendo alguma coisa, ambos os chatbots traduziram como “Eu perdi a
cabeça”, querendo dizer que a pessoa perdeu o controle. O contexto da sentença direciona
para esta tradução, corretamente. Os chatbots também não tiveram problema para resolver
a elipse da próxima sentença. No último caso, a tradução do ChatGPT para “parque
eólico” é mais específica de domínio do que a tradução da MariTalk, para uma palavra
mais genérica, conforme discutido no artigo (Castilho et al., 2021) no que se refere a
problemas associados à terminologia.

Um exemplo interessante é a tradução da seguinte sentença em inglês para o português:

• I knew I didn’t have a drinking problem – but I had a problem with drinking.
32https://github.com/SheilaCastilho/DELA-Project
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Figura 20.8: Resposta do ChatGPT para algumas sentenças cujas traduções podem ser
problemáticas, quando fora de contexto.

A MariTalk traduziu para “Eu sabia que eu não tinha um problema de beber – mas eu
tinha um problema com beber.”, enquanto o ChatGPT retornou “Eu sabia que não tinha
um problema com álcool – mas tinha um problema com o consumo de bebidas.”. Uma
tradução mais coerente seria “Eu sabia que meu problema não era alcoolismo; era com a
bebida.”33, o que não foi retornado por nenhum desses dois agentes na primeira iteração.
Nós tentamos outras traduções em algumas outras iterações com o ChatGPT e o resultado
pode ser visto na Figura 20.10. Podemos perceber que as próximas traduções estão indo
em uma direção semântica mais similar ao esperado.

33Tradução fornecida pela profa. Adriana Pagano. O contexto da frase é esse: Some people have to give up
drinking completely, they can’t have a couple because they know where it would lead. Alcoholism is real.
It requires a serious, courageous ongoing recovery process. That feels separate to what I’m describing
here. I had fallen into grey-area drinking, a term coined by Jolene Park, that describes the feeling that
you don’t have a “drinking problem”, but you do have a “problem with drinking” without it being a
severe alcohol use disorder.
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Figura 20.9: Resposta da MariTalk para algumas sentenças cujas traduções podem ser
problemáticas, quando fora de contexto.

Figura 20.10: Continuação da iteração com o ChatGPT para a tradução da sentença “I
knew I didn’t have a drinking problem – but I had a problem with drinking.”
para o português.
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20.3.4 Escrever e-mails
A última tarefa que comentaremos aqui é a escrita de e-mails, que, com a ajuda dos
chatbots, pode economizar um bom tempo. Entretanto, é sempre bom reforçar que dada
a natureza probabilística da geração dos textos pelos chatbots, é essencial revisar o e-mail
antes de enviá-lo, ainda mais em situações formais ou de comunicação com pessoas fora
do círculo de relacionamento. A Figura 20.11 traz um exemplo de escrita de e-mail que
está em um tom educado, amigável e formal, porém um tanto quanto verboso.

Figura 20.11: Resposta do ChatGPT ao ser deparado com o seguinte prompt “Escreva um
e-mail informando educadamente que eu não poderei estar presente em uma
reunião”.

Ele também pode ajudar a aliviar ou recrudescer o tom de uma mensagem, como mos-
tramos na Figura 20.12. É um tom realmente ríspido, porém incisivo e direto ao ponto da
insatisfação. Mas ao menos a pessoa não teria que ficar o dia inteiro pensando em como
responder em uma situação indesejada.
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Figura 20.12: Reescrita do e-mail da Figura 20.11 em um tom mais ríspido.

20.4 Jogos que os agentes parecem jogar mal
As tarefas discutidas anteriormente são exemplos que os chatbots parecem resolver bem.
Entretanto, aqueles são apenas exemplos gerados de forma espontânea, sem muito rigor
ou metodologia na definição dos prompts. E, mesmo nessas tarefas, poderíamos encontrar
exemplos em que as respostas retornadas fossem ruins. Nesta seção, vamos apresentar al-
gumas tarefas de PLN em que os agentes costumam se sair mal, o que pode ser ocasionado
por diversos fatores: falta de dados para treinamento, falta de treinamento, treinamento
inadequado ou mesmo a falta de adequação dos modelos de linguagem, como são concebi-
dos, para resolverem a tarefa. Afinal, como dissemos no início deste capítulo, nem todas
as atividades linguísticas que exercemos se resumem a um jogo de previsões.

20.4.1 Simplificação textual
A tarefa (ou jogo) de simplificação textual envolve tornar textos mais simples e acessíveis.
Como é possível imaginar, não é uma atividade óbvia, uma vez que o que é simples para
uma pessoa pode não ser para outra. Além disso, a atividade de simplificação frequen-
temente precisa ir além do texto original, buscando informações que estão fora do texto
para justamente produzir um texto compreensível para o público pretendido. No exemplo,
pedimos ao ChatGPT que simplificasse um texto, e usamos como alvo da simplificação
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uma matéria de jornal – a princípio, algo que já é simples – mas da seção Economia (no
Quadro 20.3).
Quadro 20.3. Texto original sobre economia

‘Quanto mais independente, mais eficaz’, diz Campos Neto sobre autonomia do Banco Central
Presidente do Banco Central, que vem sendo alvo de críticas de Lula, afirmou que autonomia da
instituição diminui o custo dos juros. Ele defendeu a separação da política governamental da política
monetária.
Presidente do Banco Central defende a autonomia da instituição
O presidente do Banco Central, Roberto Campos Neto, disse nesta terça-feira (7), em palestra nos
Estados Unidos, que a autonomia da instituição serve para separar as diretrizes monetárias da esfera
política.
Campos Neto vem sendo criticado nos últimos dias pelo presidente da República, Luiz Inácio Lula
da Silva, que afirma que a taxa de juros básicos da economia deveria ser reduzida.
Em sua última reunião, na semana passada, o Comitê de Política Monetária (Copom) do Banco
Central manteve a Selic em 13,75% ao ano. Diferentemente de seus outros mandatos, agora Lula
não pode trocar o presidente do BC. A autonomia do BC, defendida pelo governo Jair Bolsonaro,
foi aprovada pelo Congresso em 2021.
“A principal razão no caso da autonomia do Banco Central é desconectar o ciclo da política monetária
do ciclo político porque eles têm planos e interesses diferentes. E quanto mais independente você for,
mais eficaz você é e menos o país pagará em termos de custo de ineficiência na política monetária”,
afirmou Campos Neto.
Críticas de Lula
Na segunda-feira (6), em discurso durante evento no Banco Nacional de Desenvolvimento Econômico
e Social (BNDES), Lula criticou a Selic a 13,75% e disse que o país tem uma “cultura” de juros altos
que “não combina com a necessidade de crescimento” do país.
“É só ver a carta do Copom para a gente saber que é uma vergonha esse aumento de juros e a
explicação que eles deram para a sociedade brasileira”, disse Lula na ocasião.
Nesta terça, ele voltou ao assunto em entrevista a veículos de mídia alternativa.
“Não é possível que a gente queira que este país volta a crescer com taxa de 13,75%. Nós não temos
inflação de demanda. É só isso. É isso que eu acho que esse cidadão [Campos Neto], indicado pelo
Senado, tenha possibilidade de maturar, de pensar e de saber como vai cuidar deste país. Ele tem
muita responsabilidade”, afirmou o presidente.

Ao usar o prompt “Simplifique o texto abaixo”, a resposta foi um resumo de um pará-
grafo34. Como o pedido não era para produzir um resumo, mas uma simplificação, conti-
nuamos a interação. Mesmo com a indicação explícita no pedido de que o texto deveria
ser uma simplificação, e não um resumo, a resposta continuou um resumo (Figura 20.13).

Figura 20.13: Resposta do ChatGPT para o segundo pedido de simplificação do texto.

Para tentar mudar o rumo das respostas, especificamos no prompt para quem deveria ser
feita a simplificação (Figura 20.14), o que finalmente alterou o texto gerado. No entanto,
34Na linguagem cotidiana, “simplificar um texto” pode ser sinônimo de “resumir um texto”. Em PLN e

outras áreas do conhecimento, entretanto, as tarefas de “sumarização” e “simplificação” são diferentes,
ainda que haja sobreposições.
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as explicações fornecidas ainda deixam muito a desejar. Certamente não é errado explicar
o “Banco Central” como “um banco importante”, mas a explicação não é suficiente. A
segunda frase da simplificação – “Isso separa dinheiro do governo” – faz pouco sentido.
“Isso” o quê? Na terceira frase, de que “dinheiro emprestado” se está falando? A última
frase é igualmente sem sentido. Ao que parece, o encadeamento de palavras/frases, nesse
caso, não foi muito bem sucedido, produzindo um texto sem coerência. Por fim, a confusão
entre simplificação e sumarização continua, quando comparamos o texto gerado com o
texto original.

Figura 20.14: Resposta do ChatGPT para o terceiro pedido de simplificação do texto, com
especificação do público pretendido.

20.4.2 Perguntas sobre conteúdo pouco popular na internet
Uma das características dos agentes de conversação é refletirem o conteúdo visto no trei-
namento. Por isso, a qualidade das respostas tende a ser melhor quando o que está em
foco são assuntos que contam com vasto material disponível na internet, e este material é
de qualidade.

“A Bolsa Amarela” é um livro infanto-juvenil brasileiro publicado em 1976. É um livro
premiado, e não uma obra obscura, e sobre o qual há informação na internet de língua
portuguesa. Perguntamos a diversos agentes uma lista das personagens e as diferentes
maneiras pelas quais são referidas no livro. ChatGPT e MariTalk deram as respostas
apresentadas nas Figuras 20.15 e 20.16, respectivamente.

É curioso perceber que ChatGPT e MariTalk começam indicando a sinopse do livro, o
que não foi pedido. Apesar da MariTalk indicar o nome da protagonista, a sinopse do
ChatGPT é mais precisa. Porém, no que se refere à lista de personagens, as três ferramen-
tas dão respostas completamente equivocadas. O único elemento correto das respostas –
tanto do ChatGPT quanto da MariTalk – é que a protagonista se chama Raquel. Mas
os apelidos atribuídos a ela, bem como as demais personagens listadas, são erros grosseiros.

O prompt “Indique todos os personagens do livro A Bolsa Amarela, da Lygia Bojunga
Nunes, e as diferentes maneiras de que sao chamados no livro.” também foi apresentado
ao BARD. Como a resposta ficou grande para caber bem em uma figura, transcrevemos a
resposta no Quadro 20.435.

35Você também pode ver a resposta em https://g.co/bard/share/b6fd7a5a8d53.
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Figura 20.15: Resposta do ChatGPT para pergunta sobre personagens do livro.
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Figura 20.16: Resposta da MariTalk para pergunta sobre personagens do livro.
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Quadro 20.4. Resposta do BARD para pergunta sobre personagens do livro.

Os personagens do livro A Bolsa Amarela, da Lygia Bojunga Nunes, são:
A menina narradora, que é chamada de “eu” ou “a menina” no livro. Ela é uma menina de 12
anos que está passando por um período de transição, em que está se tornando adulta. Ela tem três
grandes vontades que esconde numa bolsa amarela: a vontade de crescer, a de ser garoto e a de se
tornar escritora.
A mãe, que é chamada de “mãe” ou “dona Maria” no livro. Ela é uma mulher amorosa e compreensiva,
mas também é um pouco tradicional e conservadora. Ela deseja que a filha seja uma menina “normal”,
e não entende as vontades da menina.
O pai, que é chamado de “pai” ou “senhor José” no livro. Ele é um homem mais sério e distante,
mas também é amoroso e preocupado com a filha. Ele tenta entender as vontades da menina, mas
às vezes tem dificuldades.
O irmão, que é chamado de “irmão” ou “Juca” no livro. Ele é um menino de 10 anos, que é muito
diferente da irmã. Ele é extrovertido, brincalhão e não tem medo de expressar suas vontades.
A avó, que é chamada de “vó” ou “donana” no livro. Ela é uma mulher sábia e amorosa, que entende
as vontades da menina. Ela é uma grande incentivadora da menina, e a apoia em suas aspirações.
O amigo imaginário, que é chamado de “amigo” ou “amigo secreto” no livro. Ele é uma figura
misteriosa que aparece para a menina em momentos de necessidade. Ele é um grande amigo da
menina, e a ajuda a entender seus sentimentos e a enfrentar seus desafios.
Além desses personagens principais, o livro também apresenta outros personagens secundários, como:
A professora, que é chamada de “professora” ou “dona Maria” no livro. Ela é uma mulher bondosa
e atenciosa, que incentiva a menina a aprender e a explorar suas habilidades.
A amiga da escola, que é chamada de “amiga” ou “Lúcia” no livro. Ela é uma menina simpática e
extrovertida, que é uma grande amiga da menina.
O menino da escola, que é chamado de “menino” ou “João” no livro. Ele é um menino gentil e
atencioso, que se interessa pela menina.
Os personagens do livro são todos importantes para a história, pois ajudam a menina a crescer e
a se desenvolver como pessoa. A mãe e o pai representam as expectativas sociais sobre o que é ser
uma menina, enquanto o irmão e a avó representam a liberdade e a aceitação. O amigo imaginário
é uma representação da imaginação e da criatividade da menina, enquanto a professora e a amiga
da escola representam o mundo exterior e as novas experiências.

20.4.3 Conte uma piada
Aqui exploramos a dimensão criativa dos agentes, pedindo ao ChatGPT que conte uma
piada. A resposta do ChatGPT para o prompt

• P. Você pode contar uma piada criativa, original e realmente engraçada?

está na Figura 20.17. Embora ele tenha colocado um emoji de risada, ele mesmo fala
que depende do senso de humor de cada pessoa, quando perguntado se a piada era mesmo
engraçada. E você? Riu como o emoji? Ou você usaria outro emoji para representar a
sua reação? E a piada é realmente original ou você já sabia dela por outras fontes?

O mesmo prompt foi passado para a MariTalk, que devolveu a resposta da Figura 20.18.
Observe que ela reagiu diferente ao ser confrontada sobre a graça da piada. Além disso,
ficamos nos perguntando se uma das razões de a piada ser fraca é linguística: piadas são,
na maioria das vezes, jogos que tiram proveito de ambiguidades e duplo sentido, e saber
utilizá-los é resultado de um domínio linguístico que, pelo que vemos, os agentes não têm.
Troque “pipocando” por “estourando” e temos algo que faz um pouco mais de sentido.

20.4.4 Inferências: um lance válido no jogo?
Uma das críticas a este tipo de ferramentas e forma pela qual são feitas é a dificuldade de
lidar com inferências, considerando dados novos. Na interação da Figura 20.19 testamos a
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Figura 20.17: Piada inventada pelo ChatGPT

capacidade de realizar inferências do ChatGPT, perguntando sobre um animal inventado
– e, portanto, nunca visto no treinamento – e deixamos para quem nos lê o julgamento
sobre a adequação da resposta.

20.5 Tarefas em que os agentes jogam um jogo perigoso
Embora a OpenAI tenha reportado que medidas foram tomadas para mitigar vieses no
ChatGPT36, em particular com o uso do aprendizado por reforço com feedback humano,
tal método está longe de ser perfeito para impedir que a ferramenta apresente vieses
sociais, mesmo quando não provocada a fazê-lo. Infelizmente, este é um problema que se
perpetua em outros agentes de conversação, mesmo aqueles que tenham surgido depois
do ChatGPT e que tenham sido supostamente treinados com outros dados, feedbacks e
técnicas, como o BARD. Embora ainda não exista um vasto estudo sobre o tema e as
empresas como OpenAI e Google não tenham aberto publicamente suas metodologias de
treinamento e validação, o treinamento do modelo de linguagem e o feedback parecem
ser primordialmente fornecidos em inglês, o que pode trazer ainda mais problemas éticos
e culturais para as muitas outras línguas espalhadas no planeta. Entretanto, este não é
apenas um problema de treinar com uma certa língua, uma vez que vieses sociais podem
estar inseridos, explicitamente ou implicitamente, nos milhares de textos usados para

36https://cdn.openai.com/snapshot-of-chatgpt-model-behavior-guidelines.pdf
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Figura 20.18: Piada inventada pela MariTalk

treinar os modelos (ver também Seção 13.4.5).
No que segue, reproduzimos uma tentativa de retorno de nomes de compositoras brasi-

leiras por agentes de conversação. Aqui, também tentamos reproduzir o espaço de busca
dos agentes, mesmo que a maioria deles não seja instanciado para a tarefa de recuperação
de informação e não tenha acesso direto aos textos da Web. 37.

37Este tópico (“Compositoras brasileiras de samba”) foi um dos 150 tópicos utilizados na avaliação conjunta
Págico, realizada em 2012. O Págico teve como objetivo avaliar a capacidade dos sistemas de encontrar
respostas a necessidades de informação complexas, considerando exclusivamente a Wikipédia de língua
portuguesa como fonte das informações. Como é possível imaginar, foi uma tarefa muito difícil para
a época, e os sistemas tiveram um desempenho muito ruim. No entanto, todo o material usado –
uma lista com 150 tópicos/perguntas, as respostas corretas, um retrato da Wikipédia em português
de abril de 2012 e medidas de avaliação, entre outros – está disponível na página do Págico https:

Figura 20.19: Resposta do ChatGPT para interação sobre animal inventado
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• P. Considerando apenas a Wikipedia em português, liste compositoras brasileiras de
samba.

A Figura 20.20 exibe a resposta do ChatGPT. Observe que a lista inclui o nome de
um compositor, embora na descrição ele diga que Délcio Carvalho colaborou com várias
compositoras.

Figura 20.20: Resposta do ChatGPT ao prompt “Considerando apenas a Wikipedia em
português, liste compositoras brasileiras de samba.”

Poderíamos considerar que esta é uma questão cultural e que, portanto, um modelo
treinado com dados em português se sairia melhor. Assim, inserimos o mesmo prompt para
a agente MariTalk. A lista inicial contém compositores (homens) e, ao ser confrontada,
MariTalk continua afirmando que a lista contém apenas mulheres.

Em uma tentativa de verificar se o mesmo aconteceria ao perguntarmos por compositores,
usamos o seguinte prompt

• P. Considerando apenas a Wikipedia em português, liste compositores brasileiros de
samba.

//www.linguateca.pt/aval_conjunta/Pagico/index.html e https://www.linguateca.pt/Cartola/,
página dedicada apenas aos recursos criados. Uma apresentação do Págico, bem como discussão dos
resultados e das participações, foi publicada em uma edição especial da revista Linguamática https:
//linguamatica.com/index.php/linguamatica/issue/view/8

©2024 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licença Creative Commons
Atribuição-NãoComercial-SemDerivações 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

495

https://www.linguateca.pt/aval_conjunta/Pagico/index.html
https://www.linguateca.pt/aval_conjunta/Pagico/index.html
https://www.linguateca.pt/aval_conjunta/Pagico/index.html
https://www.linguateca.pt/aval_conjunta/Pagico/index.html
https://www.linguateca.pt/aval_conjunta/Pagico/index.html
https://www.linguateca.pt/Cartola/
https://linguamatica.com/index.php/linguamatica/issue/view/8
https://linguamatica.com/index.php/linguamatica/issue/view/8


https://brasileiraspln.com
/livro-pln/3a-edicao/

Capítulo 20 ChatGPT, MariTalk e outros agentes de conversação

Figura 20.21: Resposta da MariTalk ao prompt “Considerando apenas a Wikipedia em
português, liste compositoras brasileiras de samba.” e continuação do diá-
logo.

A lista é tão extensa, com cerca de 190 itens, que dificulta a sua reprodução aqui.
Entretanto, percebemos que:

• Dos 190 itens retornados, menos de 10 eram mulheres. Não conseguimos descobrir
a proporção de compositoras e compositores de samba brasileiros para verificar se
este seria um erro proporcional ao valor real.

• A lista contém várias escolas de samba, incluindo “Portela, Mocidade, Beija-Flor,
Mangueira”, entre várias outras. Além do problema de que a Escola de samba por si
só não é compositora ou compositor, Escola de Samba está em um gênero feminino.
Ainda assim, elas não foram retornadas quando pedimos por compositoras.

Inserimos o mesmo prompt para o BARD e, inicialmente, ele parece devolver uma res-
posta mais correta (Quadro 20.5)38. Conforme reportado pela Google39, o BARD usa o
modelo de linguagem chamado LaMDA40, que tem a habilidade de ser melhor instanciado

38Você também pode ver a resposta em https://g.co/bard/share/2b9538605f13.
39https://ai.google/static/documents/google-about-bard.pdf
40https://blog.google/technology/ai/lamda/
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por usar fontes externas de conhecimento, similar ao executado por sistemas de recupe-
ração de informação. Ainda assim, percebemos que a lista contém compositoras que não
são de samba.

Quadro 20.5. Resposta do BARD ao prompt “Considerando apenas a Wikipedia em
português, liste compositoras brasileiras de samba.”. Como a resposta ficou grande para
caber bem em uma figura, transcrevemos a resposta aqui.

De acordo com a Wikipedia em português, as compositoras brasileiras de samba são:

• Chiquinha Gonzaga (1847-1935)
• Dona Ivone Lara (1921-2018)
• Beth Carvalho (1946-2022)
• Alcione (1947-)
• Clara Nunes (1942-1983)
• Mart’nália (1967-)
• Teresa Cristina (1967-)
• Ana Costa (1968-)
• Roberta Sá (1972-)
• Maria Gadú (1987-)
• Liniker (1995-)
• Luedji Luna (1995-)
• Alice Caymmi (1990-)
• Larissa Luz (1990-)
• Duda Beat (1992-)
• Iza (1993-)

Essa lista inclui compositoras de diferentes gerações, estilos e regiões do Brasil. Chiquinha Gon-
zaga é considerada a primeira compositora brasileira de samba, e Dona Ivone Lara é uma das mais
importantes compositoras do gênero. Beth Carvalho, Alcione e Clara Nunes são cantoras e compo-
sitoras que popularizaram o samba no Brasil e no exterior. Mart’nália, Teresa Cristina, Ana Costa,
Roberta Sá, Maria Gadú, Liniker, Luedji Luna, Alice Caymmi, Larissa Luz, Duda Beat e Iza são
compositoras de samba contemporâneas, que estão contribuindo para a renovação do gênero.
É importante ressaltar que essa lista não é exaustiva, e há muitas outras compositoras brasileiras de
samba que poderiam ser mencionadas.

Entretanto, o diálogo que segue demonstra a fragilidade de tais sistemas em se ate-
rem a suas respostas, mesmo quando corretas, conforme a continuação do mesmo diálogo
(Quadro 20.6)41. Mesmo que a lista original seja composta de apenas mulheres, quando
confrontado com o prompt “Eu pedi compositoras. Na sua lista há apenas mulheres?”, ele
pede desculpas pela resposta, e devolve uma lista de compositores (que não foi pedida)!

Quadro 20.6. Segunda iteração do diálogo iniciado no Quadro 20.5. Resposta do BARD
ao prompt “Eu pedi compositoras. Na sua lista há apenas mulheres?”. Como a resposta
ficou grande para caber bem em uma figura, transcrevemos a resposta aqui.

Desculpe, eu interpretei mal o seu pedido. A lista que eu te passei inclui apenas mulheres, mas
também existem homens compositores de samba. Alguns exemplos incluem:

• Cartola
• Paulinho da Viola
• Zé Keti
• João Nogueira
• Wilson Simonal
• Jorge Ben Jor

41Você também pode ver a resposta em https://g.co/bard/share/f7b5eefcbfec.
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• Chico Buarque
• Caetano Veloso
• Milton Nascimento
• Se você quiser uma lista mais completa, posso te passar uma que inclui compositores de ambos

os sexos.

20.6 Conclusões provisórias
Neste capítulo, arriscamos um retrato dos agentes de conversação baseados em LLMs em
2023. Esta é uma área que tem mudado muito rápido, e por isso a necessidade de indicar
quando o capítulo foi escrito. Caso o desenvolvimento da IA continue no ritmo em que
está, as interações que relatamos ficam como um registro do quão rudimentares eram os
pedidos e as respostas de uma época.

Ainda que existam situações que geram respostas aceitáveis, destacamos que, como
estão hoje, estas ferramentas têm melhor aproveitamento se vistas como assistentes (“as-
sistentes aprendizes”, como pessoas estagiárias de uma área), e não como oráculos42

(entendendo “oráculo” como a divindade capaz de fornecer respostas infalíveis). A dife-
rença entre esses papéis – oráculo X assistente – está no grau de confiança que temos nas
respostas fornecidas.

Na situação “oráculo”, perguntamos/pedimos o que não sabemos, e, portanto, confiamos
na resposta dada, sendo difícil avaliá-la. Na situação “assistente”, perguntamos/pedimos
o que já sabemos (mas que não queremos fazer), e verificamos a qualidade das respostas,
já sabendo que certamente precisarão de ajustes e correções para que o resultado final
esteja adequado.

Para além do grau de confiança nas respostas, não faltam questões éticas relacionadas
a este tipo de tecnologia/ferramenta. Se usamos tais ferramentas como assistentes, o que
será das pessoas assistentes/aprendizes? Como então iremos aprender coisas e/ou formar
pessoas? Serão as máquinas responsáveis por isso? E quem ensina as máquinas43? Quais
as implicações para o ensino? Como lidar com direitos autorais? Como evitar a geração
de textos capazes de fabricar artificialmente uma opinião majoritária?

Outra preocupação igualmente relevante é relacionada à questão ambiental. Já sabe-
mos que o consumo de CO2 e de água44 necessários para o treinamento dos modelos de
linguagem gerativos é imenso. Estima-se, por exemplo, que a quantidade de água doce
limpa necessária para treinar o GPT-3 foi equivalente à quantidade necessária para encher
a torre de resfriamento de um reator nuclear (Li et al., 2023a) 45.

E o que dizem os agentes de conversação a esse respeito (Figura 20.22)?
Diferentemente do que responde o ChatGPT, uma interação de cerca de 20-25 perguntas

consome uma garrafinha de água de 500 ml – e, portanto, consumimos alguns litros na
elaboração deste capítulo. Vale a pena? Quando vale a pena? Em que circunstâncias é

42A palestra ChatGPT: O que é? De onde veio? Para onde vamos?, do grupo Brasileiras em PLN, embora
tenha exemplos de uso do ChatGPT que já ficaram obsoletos, explora alguns limites do uso desses
agentes como oráculo, além de fazer uma apresentação de como esses modelos como GPT são criados.

43Veja-se por exemplo http://www.uol.com.br/tilt/reportagens-especiais/a-vida-dura-de-quem-treina-
inteligencias-artificiais/ e Seção 13.4.5

44Água doce é necessária para resfriar os super-processadores.
45https://oglobo.globo.com/economia/tecnologia/noticia/2023/05/treino-do-chatgpt-consumiu-700-

mil-litros-de-agua-equivalente-a-encher-uma-torre-de-resfriamento-de-um-reator-nuclear.ghtml ou
https://www.printfriendly.com/p/g/D56wCg
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Figura 20.22: Resposta do ChatGPT para uma pergunta relativa ao seu consumo de água.

aceitável este tipo de gasto? Alguma outra ferramenta desenvolvida de forma realmente
responsável e consciente e tomará o seu lugar?

Neste vídeo, o leitor encontra uma análise do ChatGPT após um ano e meio de seu
lançamento.
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Capítulo 21

Recuperação de Informação

Viviane P. Moreira
Publicado em: 26/09/2023

21.1 Introdução
A necessidade de organizar a informação é inerente à espécie humana – bibliotecas existem
desde pelo menos o ano 2600 AC. Dado o grande volume de informação que as bibliotecas
armazenam, a partir dos anos 1960, iniciaram-se esforços a fim de automatizar o arma-
zenamento e a busca de materiais bibliográficos através da computação. Esses esforços
marcaram o início da área de recuperação de informação (RI). A RI trata de encontrar, a
partir de grandes coleções, material (geralmente documentos) de natureza não estruturada
(geralmente texto) que satisfaça uma necessidade de informação (Manning et al., 2008).
Em outras palavras, o objetivo central da RI é a busca, ou seja, a tarefa de encontrar
material relevante a partir de uma consulta de um usuário. Esta tarefa é comumente
conhecida por recuperação ad hoc. Apesar de a RI poder ser aplicada a diferentes
tipos de dados não estruturados como imagem, áudio, vídeo etc. o foco deste capítulo é
informações textuais.

21.1.1 Relação com o PLN
Há muita interseção entre RI e PLN, pois ambas lidam com a linguagem humana. Contudo,
há algumas diferenças. A primeira diferença é quanto à origem – enquanto que o PLN
teve origem na inteligência artificial e na linguística computacional, a RI teve origem
na biblioteconomia e na ciência da informação1. Outra diferença é quanto ao escopo –
podemos dizer que o escopo do PLN é mais abrangente (i.e., compreensão e geração de
linguagem) enquanto que o da RI é mais restrito às tarefas relacionadas à busca por
informação.

21.1.2 O Foco da Recuperação de Informação
A tarefa central da RI é casar a consulta de um usuário com os documentos que são
potencialmente relevantes a ela. A principal dificuldade é que os termos utilizados pelo
usuário podem não ter sido usados nos documentos relevantes. Este problema é conhecido
como incompatibilidade de vocabulário (vocabulary mismatch) e é decorrente de dois
fenômenos comuns na linguagem: a sinonímia e a polissemia. A sinonímia refere-se ao
fato de usarmos palavras diferentes para nos referirmos ao mesmo conceito, e.g., “berga-
mota”, “tangerina” e “mexerica”. O problema para RI é que uma consulta pelo termo
1Para um relato mais detalhado sobre as origens da RI, há o artigo de Lesk (1995).
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“bergamota” não consegue recuperar documentos relevantes que contenham “tangerina”.
A polissemia refere-se ao fato de que uma mesma palavra pode apresentar sentidos distin-
tos, e.g.,“manga” que tanto pode ser a fruta como a parte da vestimenta que cobre o braço
da pessoa. O efeito negativo da polissemia para a RI é a recuperação de documentos que
contêm a palavra pesquisada, mas não no sentido pretendido. Ao longo dos anos, houve
uma vasta gama de propostas de solução para este problema. Uma visão geral dessas
propostas é fornecida na Seção 21.5.

Até meados dos anos 1990, o interesse em RI estava restrito a bibliotecários, jornalistas e
profissionais do direito (i.e., profissões que tinham bastante necessidade de buscar informa-
ções). Com a popularização da Internet e dos motores de busca para a web, a RI ganhou
muita importância. Sistemas de RI fazem parte da vida diária de uma grande parte da
população mundial. Há estimativas que o Google, o motor de busca mais utilizado, receba
cerca de 100 mil consultas por segundo e tenha 4,3 bilhões de usuários2. Os desafios de
se lidar com coleções contendo bilhões de documentos (i.e., páginas web) motivaram o
desenvolvimento de novos algoritmos e técnicas, objetivando tanto eficiência (baixo custo
computacional) quanto eficácia (qualidade do resultado).

Um sistema de RI também pode ser utilizado como um componente em tarefas de PLN
como sistemas de perguntas e respostas e de detecção de plágio. A vantagem é que a RI
consegue recuperar documentos candidatos com um custo computacional baixo. Assim, as
fases subsequentes que requerem comparações exaustivas usando modelos mais custosos
podem trabalhar com um conjunto menor de documentos.

21.1.3 O Conceito de Relevância
Vimos na Seção 21.1.2 que a tarefa central de RI é recuperar itens que sejam relevantes
a uma necessidade de informação expressa por meio de palavras-chave. A relevância é um
julgamento feito pelo usuário que indica o quão bem um documento satisfaz a consulta.
Em sua forma mais simples, ela pode ser tratada como binária – cada documento é con-
siderado como relevante ou como não relevante. Também é possível utilizar diversos
níveis de relevância como por exemplo: “muito relevante”, “moderadamente relevante”,
“marginalmente relevante” e “não relevante”.

É comum ouvirmos que um motor de busca ou sistema de RI retorna os resultados em
ordem de relevância. Esta afirmação não está tecnicamente correta pois a relevância
é subjetiva e só pode ser atribuída pelo usuário. Dois usuários podem fazer a mesma
consulta 𝑞 e julgar um mesmo documento 𝑑 de forma diferente – enquanto um usuário
considera que 𝑑 é relevante, o outro usuário pode considerar que 𝑑 não é relevante para
𝑞. Os sistemas de RI ordenam os documentos utilizando uma função de ranqueamento
baseada em evidências que o sistema consegue calcular (e.g., estatísticas de ocorrências
das palavras nos documentos, tamanho dos documentos etc.). Idealmente, espera-se que
esta função de ranqueamento esteja positivamente correlacionada com a ideia subjetiva de
relevância dos usuários.

21.1.4 Principais Livros
A RI é uma área de pesquisa por si só e este capítulo não pretende ser uma revisão
exaustiva. vamos focar nos aspectos centrais da área e na sua interseção com PLN. Há

2https://wpdevshed.com/how-many-people-use-google/
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diversos livros em língua inglesa que são referência em RI. Para o leitor que deseja saber
mais sobre a área, indicamos os seguintes livros:

• Introduction to Information Retrieval de Manning, Schütze e Raghavan (Manning
et al., 2008), publicado em 2008 pela Cambridge University Press e disponível gra-
tuitamente online3.

• Search engines: Information retrieval in practice de Croft, Metzler, e Strohman
(Croft et al., 2010), publicado em 2010 pela Addison-Wesley e disponível gratuita-
mente online4.

• Modern Information Retrieval - the concepts and technology behind search de Baeza-
Yates e Ribeiro-Neto (Baeza-Yates; Ribeiro-Neto, 2011), publicado em 2011 pela
Addison-Wesley.

Em português, há uma versão resumida do livro Modern Information Retrieval publicada
em 2013 (Baeza-Yates; Ribeiro-Neto, 2013). Esta versão contém os principais capítulos
do livro original.

21.1.5 Organização deste Capítulo
Nesta primeira versão do livro Processamento de Linguagem Natural: Conceitos,
Técnicas e Aplicações em Português, o capítulo sobre Recuperação da Informação
tem como foco as operações de pré-processamento e indexação (Seção 21.2), nos modelos
clássicos (Seção 21.3), no paradigma de avaliação (Seção 21.4) e em técnicas de melhoria de
qualidade (Seção 21.5). Também indicamos algumas bibliotecas e ferramentas amplamente
utilizadas (Seção 21.6). As próximas versões do livro irão incluir tópicos avançados como
o ranqueamento neural.

21.2 Visão Geral de um Sistema Típico de Recuperação de
Informação

A Figura 21.1 mostra uma visão geral do processo de RI. Em uma ponta, há a usuária
que tem uma necessidade de informação e, na outra ponta, temos uma coleção de
documentos textuais. A consulta da usuária é submetida a um sistema de RI (representado
pelo retângulo laranja). As Etapas 1 e 2 ocorrem offline, pois o índice precisa estrar pronto
antes que o sistema possa receber consultas. Na Etapa 1, os documentos da coleção são
pré-processados para então, na Etapa 2, serem indexados. Na Etapa 3, o sistema executa
sobre a consulta as mesmas operações de pré-processamento que foram aplicadas na Etapa
1. O texto pré-processado da consulta é utilizado, na Etapa 4, para buscar no índice os
documentos que mais bem atendam a consulta. Os resultados da consulta são então
retornados à usuária sob a forma de uma lista ordenada.

21.2.1 Pré-Processamento
As operações de pré-processamento são muito semelhantes às estudadas para as tarefas de
PLN relatadas no Capítulo 4. É preciso definir a nossa unidade de indexação, ou seja,
o que é um documento no contexto tratado. Por exemplo, uma notícia, um comentário,
um e-mail, um artigo científico, um livro, um capítulo do livro etc.
3https://nlp.stanford.edu/IR-book/
4https://ciir.cs.umass.edu/irbook/
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Figura 21.1: Visão Geral do Processo de RI.

21.2.1.1 Tokenização

Dada uma sequência de caracteres e uma unidade de indexação, a tokenização irá separar
a sequência em tokens (i.e., unigramas de palavras). Nesse processo, é comum descartar-
mos caracteres de pontuação e mantermos apenas as palavras (i.e., também chamadas
de termos). Embora à primeira vista este processo pareça bastante trivial (i.e., podemos
apenas considerar que os caracteres não alfabéticos como símbolos e sinais de pontuação
sejam separadores), há vários casos especiais que podemos precisar tratar. Por exemplo,
endereços de email, emojis, e termos que misturam letras e símbolos como C++.

O processo de tokenização costuma ser implementado utilizando-se expressões regulares
e há vários tokenizadores prontos em bibliotecas como NLTK5 e spaCy6. Após a tokeni-
zação, é comum converter todos os caracteres para letra minúscula. O objetivo é fazer
com que a busca não seja case-sensitive, isto é, impactada por texto em letras maiúscula e
minúscula. Por outro lado, essa operação dificulta a identificação de entidades nomeadas,
uma vez que entidades são geralmente nomes próprios com grafia em letra maiúscula.

A remoção de acentos, cuja denominação mais apropriada é remoção de sinais diacrí-
ticos também pode ser realizada, principalmente quando se trata de textos informais nos
quais esses sinais são menos utilizados. Um sinal diacrítico é uma marca que colocamos
sobre ou sob o caractere como acento agudo, grave, circunflexo, til ou cedilha.

21.2.1.2 Remoção de Stop Words

As stop words são palavras que têm pouca utilidade para a RI pois ocorrem em muitos
documentos e assim não servem para distinguir o conteúdo semântico dos documentos.
Preposições, conjunções, artigos e verbos de ligação são normalmente consideradas como
stop words. Essas palavras são muitas vezes completamente descartadas em um processo
conhecido como remoção de stop words.

O processo de remoção de stop words é bastante simples e consiste em verificar a presença
de cada palavra do texto em uma lista de stop words previamente construída. Existem
listas prontas que podemos usar, como a do NLTK, por exemplo, que contém 204 palavras.
Contudo, é recomendável revisar se as listas contêm palavras que podem ser úteis para o
contexto da aplicação sendo desenvolvida. Por exemplo, na lista elaborada pela Lingua-

5https://www.nltk.org/
6https://spacy.io/models/pt
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teca7 com as palavras mais frequentes dos textos da Folha de São Paulo, encontramos a
palavra “brasil”. Esta palavra, muito provavelmente, não deve ser removida dos textos da
coleção de documentos.

O principal argumento a favor da remoção de stop words é a redução do tamanho
do vocabulário pois elas representam cerca de 40% das ocorrências de palavras em um
corpus. Por outro lado, essa remoção pode trazer uma perda de informação relevante.
Se pensarmos na famosa expressão “ser ou não ser, eis a questão”, com a remoção de
stop words, sobraria apenas “questão”, o que descaracteriza completamente a expressão.
O impacto negativo na busca seria que o sistema não mais conseguiria distinguir entre
documentos que contenham a expressão completa daqueles que contêm apenas a palavra
“questão”.

21.2.1.3 Stemming

O objetivo do stemming é gerar uma mesma representação para formas variantes de uma
mesma palavra através da remoção dos sufixos. Por exemplo, removendo-se os sufixos
de “apresentação”, “apresentando”, e “apresentar”, obteríamos o radical “apresent”. Com
isso, uma usuária buscando por “apresentar artigos científico” consegue recuperar um
documento com o trecho “apresentando artigos científicos”. O benefício é aumentar o
número de documentos relevantes recuperados em resposta à consulta.

O processo de stemming e seu impacto sobre RI vêm sendo estudado há diversos anos.
Para a língua inglesa, o primeiro algoritmo de stemming, ou stemmer, data de 1968 e foi
proposto por Julie Beth Lovins (Lovins, 1968). Em 1980, Martin Porter propôs o Porter
Stemmer (Porter, 1980) que mostrou obter bons resultados (também para a língua inglesa)
e posteriormente foi traduzido para outros idiomas incluindo o português8.

O primeiro stemmer desenvolvido especialmente para a língua portuguesa foi o Remo-
vedor de Sufixos da Língua Portuguesa (RSLP)9 (Orengo; Huyck, 2001). Posteriormente
veio o STEMBR (Alvares et al., 2005). Há resultados experimentais que mostram a vali-
dade da aplicação de stemmers para RI em português (Flores et al., 2010; Orengo et al.,
2006). Muitas vezes, na média de um conjunto de consultas, o impacto do stemming pode
ser pequeno. Contudo, ao analisarmos consultas individuais, percebemos melhorias muito
grandes em alguns casos. Em outros, podem aparecer mais documentos não relevantes
recuperados pois a remoção do sufixo pode gerar ambiguidade. Os resultados mostram
que stemmers menos agressivos, ou seja, com menos regras de remoção tendem a gerar
resultados melhores pois têm menos impacto negativo na precisão.

O Quadro 21.1 mostra um trecho do livro O Tempo e o Vento – O Continente, de Érico
Veríssimo, e suas versões após cada etapa do pré-processamento. Observemos a redução
de 51 para 27 tokens com a remoção de stop words. O stemmer utilizado no exemplo foi o
Snowball10. Também vale ressaltar a potencial introdução de ambiguidade com a redução
de algumas palavras, por exemplo de “legalistas” para “legal”.

Quadro 21.1. Excerto do livro O Tempo e o Vento – O Continente, de Érico Veríssimo,
e suas versões após cada etapa do pré-processamento.

7https://www.linguateca.pt/chave/stopwords/
8http://snowball.tartarus.org/algorithms/portuguese/stemmer.html
9https://www.vivianemoreira.org/rslp
10https://snowballstem.org/
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Original Quando pela primeira vez aparecera em Santa Fé, no ano em
que fora assinada a paz entre farroupilhas e legalistas, causara
a pior das impressões. Chegara escoteiro, montado num cavalo
magro e manco, e fazendo questão de mostrar a toda a gente
que tinha as guaiacas atestadas de moedas de ouro.

Tokenizado Quando pela primeira vez aparecera em Santa Fé no ano em
que fora assinada a paz entre farroupilhas e legalistas causara
a pior das impressões Chegara escoteiro montado num cavalo
magro e manco e fazendo questão de mostrar a toda a gente
que tinha as guaiacas atestadas de moedas de ouro

Convertido para
minúsculo

quando pela primeira vez aparecera em santa fé no ano em que
fora assinada a paz entre farroupilhas e legalistas causara a
pior das impressões chegara escoteiro montado num cavalo
magro e manco e fazendo questão de mostrar a toda a gente
que tinha as guaiacas atestadas de moedas de ouro

Após remoção de stop
words

primeira vez aparecera santa fé ano assinada paz farroupilhas
legalistas causara pior impressões chegara escoteiro montado
cavalo magro manco fazendo questão mostrar gente guaiacas
atestadas moedas ouro

Após stemming primeir vez aparec sant fé ano assin paz farroupilh legal caus
pior impressõ cheg escoteir mont caval magr manc faz questã
mostr gent guaiac atest moed our

21.2.2 Indexação
A forma que temos para evitar ter de “varrer” os textos da coleção de documentos em
busca dos termos da consulta (o que seria um procedimento extremamente lento) é contar-
mos com um índice previamente construído. A indexação recebe como entrada o texto
pré-processado e cria um índice chamado de arquivo invertido. Um arquivo invertido
assemelha-se ao índice remissivo que comumente encontramos ao final de um livro e contém
as palavras (únicas) do texto e a lista de documentos em que elas aparecem.

A Figura 21.2 mostra um exemplo de índice que pode ser usado por um sistema de RI.
O índice tem dois componentes: (i) o dicionário, também é chamado de vocabulário, que
possui a lista de termos únicos da coleção de documentos e (ii) a lista de identificadores de
documentos em que o termo aparece (conhecida por lista de postings). Junto ao dicionário,
também armazena-se o número de documentos em que o termo aparece, conhecido como
document frequency (𝐷𝐹 ). Observemos que o dicionário fica em ordem alfabética e a lista
de postings fica em ordem de identificador de documento.

Nos casos em que desejamos fazer uma busca sobre um campo específico do documento
(e.g., título ou autor), vamos precisar de índices paramétricos, um para cada campo.
Além disso, se quisermos permitir buscas por múltiplos termos adjacentes (e.g., “memória
prodigiosa”), precisaremos de um índice posicional que guarde também as posições
em que os termos aparecem nos documentos. Certamente, tanto os índices paramétricos
como os posicionais possuem um custo maior em termos de espaço de armazenamento e
de processamento.
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Figura 21.2: Exemplo de um trecho de índice armazenado como um arquivo invertido.

21.3 Modelos Clássicos de recuperação de informação
Um modelo de RI especifica como representar os documentos, as consultas e como compará-
los. Ao longo dos anos, diversos modelos de RI foram propostos. Vamos explorar os
modelos clássicos. Todos os modelos clássicos pressupõem que a distribuição dos termos
nos documentos é independente e utilizam a abordagem bag of words (BoW). Em um
BoW, a ordem dos termos nos documentos é desprezada. A vantagem é a simplificação dos
modelos, os quais conseguem processar consultas de maneira mais rápida. A desvantagem
é a perda de semântica em alguns casos pois as sentenças “João é mais velho do que José” e
“José é mais velho do que João” têm representações idênticas apesar de significado oposto.

21.3.1 Modelo Booleano
O primeiro modelo que foi usado para RI foi o modelo Booleano. Trata-se de um mo-
delo simples, baseado na teoria dos conjuntos e na álgebra booleana. As consultas são
compostas por palavras-chave combinadas com os operadores AND, OR e NOT e o seu
processamento utiliza o índice.

Para processar uma consulta do tipo 𝑝1 AND 𝑝2, precisamos selecionar as listas de
postings de 𝑝1 e 𝑝2 e computar a sua interseção. Por exemplo, com o trecho de índice da
Figura 21.2, podemos ver que a consulta “comitiva” AND “médico” retornaria apenas o
documento 5. Já a consulta “baleia” AND “padre” não retornaria nenhum documento.

Consultas com OR implicam na união de conjuntos. Por exemplo, considerando o índice
da Figura 21.2, a consulta “comitiva” OR “médico” retornaria os documentos 1, 3, 4 e 5.

A principal limitação do modelo Booleano é que ele não é capaz de ordenar o resultado
da consulta. Ou um documento satisfaz ou não satisfaz a expressão Booleana da consulta;
não há a opção “satisfaz parcialmente”. Apesar dessa limitação, este foi o modelo comercial
mais usado por três décadas, mesmo após a proposta de modelos superiores. Até hoje ainda
vemos o modelo Booleano sendo usado, por exemplo, em alguns sistemas de bibliotecas.

21.3.2 Modelo Vetorial
Com o objetivo de poder ordenar os documentos em resposta às consultas, há duas pre-
missas simples que podemos utilizar: (i) documentos que contém mais vezes os termos da
consulta têm mais chance de estarem relacionados a ela (e de serem relevantes) e (ii) os
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termos mais raros na coleção são mais úteis para diferenciar o conteúdo dos documentos.
A primeira premissa é atribuída ao pesquisador alemão Hans Peter Luhn e data de 1957.
E a segunda premissa foi desenvolvida pela pesquisadora inglesa Karen Spärck Jones em
1972.

Com base nessas premissas, Gerard Salton propôs, na década de 1960, o modelo vetorial
(em inglês, vector space model) (Salton; McGill, 1983). Nesse modelo, os documentos e
as consultas são representados como vetores em um espaço de 𝑡 dimensões, onde 𝑡 é o
número de termos distintos (i.e., o tamanho do dicionário). No espaço vetorial, os termos
são os eixos. As consultas e os documentos são representados no espaço de acordo com
a força da associação que eles têm com o termo. A força da associação do documento 𝑑𝑗
com o termo 𝑖 (𝑤𝑖,𝑑𝑗

) é computada pelo esquema TF-IDF (Term Frequency times Inverse
Document Frequency), segundo a Equação 21.1:

𝑤𝑖,𝑑𝑗
= 𝑇 𝐹𝑖,𝑑𝑗

× 𝐼𝐷𝐹𝑡 = 𝑓𝑟𝑒𝑞𝑖,𝑑𝑗
× 𝑙𝑜𝑔10

𝑁
𝐷𝐹𝑖

(21.1)

onde 𝑓𝑟𝑒𝑞𝑖,𝑑𝑗
é o número de ocorrências do termo 𝑖 no documento 𝑑𝑗, 𝑁 é o número de

documentos da coleção e 𝐷𝐹𝑖 é o número de documentos que contêm o termo 𝑖. É comum
normalizar o componente 𝑇 𝐹 para evitar que documentos longos sejam beneficiados, pois
um documento longo tem mais chances de possuir os termos da consulta. A normalização
do componente 𝑇 𝐹 pode ser feita de diferentes formas: (i) dividindo-se o número de ocor-
rências do termo no documento pelo número de palavras no documento ou (ii) dividindo-se
o número de ocorrências do termo no documento pelo número de ocorrências do termo
mais comum naquele documento.

O componente 𝐼𝐷𝐹 tem por objetivo dar um peso maior para os termos raros pois eles
são mais úteis para discriminar o conteúdo dos documentos. Pensando em uma situação
extrema, um termo que ocorra em todos os documentos não tem nenhuma utilidade para
diferenciar um documento de outro. Sendo assim, valores de 𝐼𝐷𝐹 mais altos serão atribuí-
dos para termos que ocorram em poucos documentos. Note-se que o 𝐼𝐷𝐹 não tem efeito
caso a consulta tenha apenas um termo. Em consultas com dois ou mais termos, o efeito
do 𝐼𝐷𝐹 é dar mais importância para os termos que ocorrem em menos documentos. Por
exemplo, imaginemos uma coleção que trata de instrumentos musicais. Um usuário faz
a consulta “flauta bansuri”. Considerando que o termo “flauta” é muito mais comum do
que o termo “bansuri” (que se refere a um tipo específico de flauta transversal), o efeito
do 𝐼𝐷𝐹 será atribuir bem mais importância ao termo “bansuri”. Os vetores gerados pelo
TF-IDF são longos e esparsos. Longos pois o número de dimensões é igual ao número
de palavras do vocabulário (o que pode chegar a centenas de milhares para algumas cole-
ções). Esparsos pois a grande maioria dos elementos têm valor zero já que os documentos
possuem uma pequena fração dos termos do vocabulário.

A similaridade entre um documento e uma consulta é dada pelo cosseno entre os
seus vetores. O cosseno entre uma consulta 𝑞 e um documento 𝑑𝑗 é o produto escalar
normalizado dos vetores ⃗𝑞 e ⃗𝑑𝑗, dado pela Equação 21.2:

𝑐𝑜𝑠𝑠𝑒𝑛𝑜(𝑞, 𝑑𝑗) = ⃗𝑞 ⋅ ⃗𝑑𝑗
| ⃗𝑞| × | ⃗𝑑𝑗|

=
∑𝑡

𝑖=1 𝑤𝑖,𝑞 × 𝑤𝑖,𝑑𝑗

√∑𝑡
𝑖=1 𝑤𝑖,𝑞

2
× √∑𝑡

𝑖=1 𝑤𝑖,𝑑𝑗

2
(21.2)

onde 𝑤𝑖,𝑞 e 𝑤𝑖,𝑑𝑗
representam o peso do 𝑖-ésimo termo na consulta 𝑞 e no documento 𝑑𝑗,

respectivamente.

©2024 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licença Creative Commons
Atribuição-NãoComercial-SemDerivações 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

508



https://brasileiraspln.com
/livro-pln/3a-edicao/

Capítulo 21 Recuperação de Informação

O cosseno é máximo (i.e., igual a 1) se os vetores possuem um ângulo de 0 graus e
é mínimo (i.e., igual a 0) se os vetores formarem um ângulo de 90 graus11. Em outras
palavras, o cosseno será mínimo se o documento e a consulta não compartilharem nenhum
termo. Vale ressaltar que não é preciso computar o cosseno entre a consulta e todos os
documentos. Utilizando um índice (como o da Figura 21.2), podemos selecionar apenas
os documentos que têm pelo menos uma das palavras da consulta, e calcular o cosseno
somente entre a consulta e esses documentos. Também é possível estender essa noção e
selecionar apenas documentos com valores de TF-IDF que ultrapassem um limiar para os
termos da consulta ou restringir ainda mais e calcular o cosseno apenas para documentos
que possuam duas ou mais das palavras da consulta.

Exemplo 21.1. Para ilustrar o conceito de TF-IDF e o ranqueamento dos documentos
no modelo vetorial através do cosseno, vamos trabalhar com um exemplo. Nossa coleção
de documentos é composta por cinco importantes livros da literatura brasileira. São eles:

• 𝑑1 – O Alienista de Machado de Assis;
• 𝑑2 – Vidas Secas de Graciliano Ramos;
• 𝑑3 – O Continente (de O Tempo e o Vento) de Érico Veríssimo;
• 𝑑4 – Capitães de Areia de Jorge Amado; e
• 𝑑5 – Os Sertões de Euclides da Cunha.

Essa pequena coleção possui 350.260 tokens, e um vocabulário de 32.594 termos (já
desconsiderando-se as stop words) – isso quer dizer que os documentos e as consultas são
representados por vetores de 32.594 dimensões. Como seria inviável mostrarmos todos
esses termos, iremos focar em sete termos selecionados: amarelo, baleia, casa, comitiva,
dinheiro, médico e padre. A Tabela 21.1 mostra os sete termos selecionados juntamente
com o número de documentos em que cada um deles aparece (DF). A partir do DF,
podemos computar o IDF (segundo elemento da Equação 21.1). Por exemplo, o termo
“comitiva” ocorre em dois documentos, então 𝐼𝐷𝐹𝑐𝑜𝑚𝑖𝑡𝑖𝑣𝑎 = 𝑙𝑜𝑔10

5
2 = 0, 3979. Já para o

termo “casa” que ocorre em todos os cinco documentos, o 𝐼𝐷𝐹𝑐𝑎𝑠𝑎 = 𝑙𝑜𝑔10
5
5 = 0.

Tabela 21.1: Exemplo de DF e IDF para algumas palavras do texto
Termo DF IDF
amarelo 4 0,0969
baleia 1 0,6990
casa 5 0,0000
comitiva 2 0,3979
dinheiro 5 0,0000
médico 4 0,0969
padre 4 0,0969

11Note que o valor do cosseno irá ficar no intervalo [0,1] e não [-1,1] pois os escores gerados pelo TF-IDF
são positivos.
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Tabela 21.2: Exemplo de matriz de incidência de termos em documentos com valores de
TF (i.e., o número de ocorrências dos termos nos documentos).

Termo

𝑑1
O

Alienista

𝑑2
Vidas
Secas

𝑑3
O Tempo e O

Vento

𝑑4
Capitães de

areia
𝑑5

Os Sertões
amarelo 1 42 6 3 0
baleia 0 86 0 0 0
casa 109 37 247 120 30
comitiva 4 0 0 0 4
dinheiro 7 9 33 43 3
médico 18 0 157 7 8
padre 22 0 120 252 9

Tabela 21.3: Exemplo de matriz de incidência de termos em documentos com valores de
TF-IDF

Termo

𝑑1
O

Alienista

𝑑2
Vidas
Secas

𝑑3
O Tempo e O

Vento

𝑑4
Capitães de

areia
𝑑5

Os Sertões
amarelo 0,0009 0,0473 0,0024 0,0012 0,0000
baleia 0,0000 0,6990 0,0000 0,0000 0,0000
casa 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
comitiva 0,0146 0,0000 0,0000 0,0000 0,0549
dinheiro 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
médico 0,0160 0,0000 0,0616 0,0031 0,0258
padre 0,0196 0,0000 0,0471 0,0969 0,0291

Para computar os vetores de pesos TF-IDF para os cinco documentos da coleção, vamos
iniciar com uma matriz de incidência dos termos nos documentos. Temos sete termos
e cinco documentos; então, nossa matriz terá sete linhas e cinco colunas. Nessa matriz,
ilustrada na Tabela 21.2, temos o número de ocorrências dos termos nos documentos. A
seguir, vamos normalizar o componente TF dividindo-o pelo número de ocorrências do
termo mais comum (i.e., o termo que mais ocorre no documento), que para 𝑑1 é “casa”.
Com isso, valor de TF-IDF para o termo “padre” no documento 𝑑1 é (22/109) × 0, 0969 =
0, 0196. Esses valores estão na Tabela 21.3. Note-se que os escores para os termos “casa” e
“dinheiro” são iguais a zero pois eles aparecem em todos os cinco documentos, resultando
em um IDF = 0. Também podemos observar que o maior escore é o do termo “baleia”
no documento 𝑑2. Isso ocorre porque esse termo ocorre muitas vezes em 𝑑2 e nenhuma
vez nos outros quatro documentos – ele é, portanto, um termo que tem bastante poder de
diferenciar esse documento dos demais.

Para exemplificar o cálculo do cosseno, vamos imaginar uma consulta 𝑞 = {comitiva,
médico}. Assim como os documentos, o vetor da consulta terá sete dimensões e será
composto por pesos TF-IDF. Os termos que não aparecem na consulta têm peso zero.
Assim, o vetor da consulta será ⃗𝑞 = [0; 0; 0; 0, 3979; 0; 0, 0961; 0]. Para montar o ranking
dos documentos em relação à consulta, calculamos o cosseno entre ⃗𝑞 e os vetores dos
documentos que estão na Tabela 21.3 utilizando a Equação 21.2. Por exemplo, o cosseno
entre ⃗𝑞 e ⃗𝑑1 é:
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0 × 0, 009 + 0 × 0 + 0 × 0 + 0, 3979 × 0, 0146 + 0 × 0 + 0, 0969 × 0, 0160 + 0 × 0, 0196
√02 + 02 + 02 + 0, 39792 + 02 + 0, 09692 + 02 × √0, 00092 + 02 + 02 + 0, 01462 + 02 + 0, 01602 + 0, 01962 =

0 + 0 + 0 + 0, 0058 + 0 + 0, 0016 + 0√0 + 0 + 0 + 0, 1583 + 0 + 0, 0009 + 0 × √0 + 0 + 0 + 0, 0002 + 0 + 0, 0003 + 0, 0004 =

0, 0074√0, 1677 × √0, 0009 = 0, 0074
0, 4096 × 0, 0292 = 0, 0074

0, 012 = 0, 6156

Os escores de cosseno entre ⃗𝑞 e os cinco documentos estão na Tabela 21.4. Note que
como 𝑞 e 𝑑2 não têm nenhum termo em comum, o escore desse documento é zero. Para
montar o ranking, ordenamos os documentos em ordem decrescente de cosseno. Dessa
forma, o primeiro do ranking seria 𝑑5, seguido por 𝑑1, 𝑑3 e 𝑑4.

Tabela 21.4: Cosseno entre o vetor da consulta 𝑞 e os vetores dos documentos da coleção.
𝑑1 𝑑2 𝑑3 𝑑4 𝑑5

0.6156 0.0000 0.1879 0.0075 0.8765

21.3.3 Modelos Probabilísticos
Há diversos modelos que utilizam abordagens para RI baseadas em um arcabouço proba-
bilístico. A principal motivação é que a teoria das probabilidades fornece uma base sólida
para representar e manipular a incerteza que é inerente ao processo de casamento entre
consultas e documentos.

A ideia original foi proposta por Rijsbergen (1979) e intitulada Probability Ranking Prin-
ciple. A ideia é ranquear os documentos da coleção em ordem decrescente de probabilidade
de relevância para a consulta. Se tivéssemos uma amostra de documentos sabidamente
relevantes ou não relevantes, seria possível estimar a probabilidade de um termo aparecer
em um documento relevante. Essa informação poderia então ser usada para ranquear os
documentos. As probabilidades são estimadas com a maior precisão possível com base em
estatísticas que conseguimos calcular. O primeiro modelo probabilístico foi proposto por
Robertson; Spärck Jones (1976) – o Binary Independence Model (BIM). O BIM é um mo-
delo binário, ou seja, ele considera apenas se o termo está ou não presente no documento.
Outra simplificação é a utilização do princípio da independência, que supõe que os termos
ocorrem nos documentos de maneira independente. Esse é um modelo simples que não
incorpora algumas características, como a frequência dos termos nos documentos e a im-
portância dos termos na coleção (vistas na Seção 21.3.2), que contribuem para a geração
de resultados melhores para as consultas (i.e., uma melhor ordenação dos documentos).

O modelo probabilístico mais influente até os dias de hoje é o Okapi BM25 que foi
projetado entre os anos 1980 e 1990 por Spärck Jones et al. (2000). O Okapi era um
sistema de busca para o catálogo da biblioteca da City University de Londres. O modelo
BM25 (BM é a abreviatura de best match) foi resultado de uma série de experimentos com
variações de fórmulas de modelos probabilísticos. Os pesquisadores usaram identificadores
para as variações da fórmulas e a que obteve melhores resultados foi a BM25, que é dada
conforme a Equação 21.3 a seguir:

𝐵𝑀25(𝑞, 𝑑𝑗) = ∑
𝑖∈𝑞

𝑙𝑜𝑔 (𝑟𝑖 + 0, 5)/(𝑅 − 𝑟𝑖 + 0, 5)
(𝑑𝑓𝑖 − 𝑟𝑖 + 0, 5)/(𝑁 − 𝑑𝑓𝑖 + 𝑟𝑖 + 0, 5)×

(𝑘1 + 1)𝑡𝑓𝑖
𝐾 + 𝑡𝑓𝑖

× (𝑘2 + 1)𝑞𝑓𝑖
𝑘2 + 𝑞𝑓𝑖

(21.3)

©2024 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licença Creative Commons
Atribuição-NãoComercial-SemDerivações 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

511



https://brasileiraspln.com
/livro-pln/3a-edicao/

Capítulo 21 Recuperação de Informação

onde 𝑅 é o número de documentos sabidamente relevantes para a consulta 𝑞; 𝑟𝑖 é o
número de documentos sabidamente relevantes que contêm o termo 𝑖; 𝑁 é o número
de documentos da coleção; 𝑑𝑓𝑖 é o número de documentos que contêm o termo 𝑖; 𝑡𝑓𝑖 é o
número de ocorrências do termo 𝑖 no documento 𝑗; 𝑞𝑓𝑖 é o número de ocorrências do termo
𝑖 na consulta 𝑞; 𝐾, 𝑘1 e 𝑘2 são parâmetros que precisam ser definidos empiricamente. A
adição de 0,5 em cada termo da equação é para evitar a divisão por zero. Note que o
somatório é efetuado para todos os termos da consulta.

O parâmetro 𝑘1 controla a escala da frequência dos termos (𝑡𝑓) nos documentos. Usar
𝑘1 = 0 faz com que o modelo se comporte como um modelo binário. Por outro lado, altos
valores de 𝑘1 correspondem ao uso do TF sem normalização. Na prática, é comum usarmos
𝑘1 = 1,2. De forma similar, o parâmetro 𝑘2 controla a escala da frequência dos termos na
consulta (𝑞𝑓). Os valores recomendados para 𝑘2 são entre 0 e 1000.

Por fim, o parâmetro 𝐾 é calculado por:

𝐾 = 𝑘1((1 − 𝑏) + 𝑏 × 𝑑𝑙
𝑎𝑣𝑑𝑙 )

onde 𝑑𝑙 é o tamanho do documento, 𝑎𝑣𝑑𝑙 é o tamanho médio dos documentos da coleção
e 𝑏 controla a normalização em função do tamanho do documento. Se 𝑏 = 0, então a
normalização não é realizada. Já 𝑏 = 1 normaliza os pesos em função do tamanho dos
documentos. O valor recomendado para 𝑏 é 0,75.

É importante ressaltar que os escores gerados pelos modelos probabilísticos não são
probabilidades, i.e., não estão no intervalo [0,1]. Isso não representa um problema pois a
utilidade do escore é apenas ordenar os documentos, sem a necessidade de permitir uma
interpretação probabilística.

Como na imensa maioria dos casos práticos nós não temos conhecimento de uma amostra
de documentos relevantes, o BM25 também pode ser computado sem a informação de
relevância. Em outras palavras, 𝑅 e 𝑟𝑖 são zero. Com isso, a Equação 21.3 pode ser
simplificada para:

𝐵𝑀25(𝑞, 𝑑𝑗) = ∑
𝑖∈𝑞

𝑙𝑜𝑔 𝑁 − 𝑑𝑓𝑖 + 0, 5
𝑑𝑓𝑖 + 0, 5 × (𝑘1 + 1)𝑡𝑓𝑖

𝐾 + 𝑡𝑓𝑖
× (𝑘2 + 1)𝑞𝑓𝑖

𝑘2 + 𝑞𝑓𝑖
(21.4)

Exemplo 21.2. Para ilustrar o cálculo do BM25, vamos utilizar a mesma consulta da
Seção 21.3.2 𝑞 = {comitiva, médico} e faremos o cálculo do escore passo a passo para o
𝑑1. Não temos informação prévia de relevância, então vamos usar a Equação 21.4. Cada
termo ocorre apenas uma vez na consulta, então 𝑞𝑓1 = 1 e 𝑞𝑓2 = 1. O escore final é
formado pela soma dos escores das palavras da consulta que aparecem no documento
𝑑1. Para facilitar o entendimento, os cálculos referentes ao termo “comitiva” estão em
laranja e os os cálculos referentes ao termo “médico” estão em azul. As estatísticas da
coleção estão nas Tabelas 21.1, 21.2, 21.3. Os parâmetros utilizados foram 𝑘1 = 1,2, 𝑘2
= 100 e 𝑏 = 0, 75. O tamanho médio dos documentos da coleção (𝑎𝑣𝑑𝑙) é de 276 e o
tamanho de 𝑑1 é 161. Com isso, 𝐾 = 1, 2((1 − 0, 75) + 0, 75 × 161/279) = 0, 825. Observe
que o escore final para o documento é negativo, mas o valor absoluto não é importante
pois estamos interessados apenas em ranquear os documentos. Calculando o escore para
os outros quatro documentos, verificamos que o primeiro documento do ranking seria 𝑑5,
seguido por 𝑑1, 𝑑4 e 𝑑3. Note-se que o ordenamento fica quase igual ao gerado pelo modelo
vetorial – apenas os documentos 𝑑4 e 𝑑3 invertem as posições.
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𝐵𝑀25(𝑞, 𝑑1) = 𝑙𝑜𝑔 5 − 2 + 0, 5
2 + 0, 5 × (1, 2 + 1)4

0, 825 + 4 × (100 + 1)1
100 + 1 +

𝑙𝑜𝑔 5 − 4 + 0, 5
4 + 0, 5 × (1, 2 + 1)18

0, 825 + 18 × (100 + 1)1
100 + 1 =

𝑙𝑜𝑔 3, 5
2, 5 × 8, 8

4, 825 × 101
101 + 𝑙𝑜𝑔 1, 5

4, 5 × 39, 6
18, 825 × 101

101 =

𝑙𝑜𝑔1, 4 × 1, 824 × 1 + 𝑙𝑜𝑔0, 33 × 2, 1 × 1 =
0, 33 × 1, 824 + −1, 10866 × 2, 1 =

0, 6137−2, 311 = −1, 6973

21.4 Avaliação da Qualidade de Sistemas de recuperação de
informação

A RI é uma disciplina altamente empírica e a história da avaliação em sistemas de RI
nasceu junto com a área. Os primeiros trabalhos sobre avaliação em RI foram coordenados
por Cyril W. Cleverdon na escola de aeronáutica de Cranfield (Inglaterra) nos anos 1960.
Por esta razão, o modelo de avaliação até hoje é conhecido como paradigma Cranfield. A
avaliação consiste no cálculo de uma série de métricas que são calculadas com base em
uma coleção de teste. Nesta seção abordaremos as principais métricas (Seção 21.4.1) e
as coleções de teste para português (Seção 21.4.2). O leitor que deseja se aprofundar no
processo de avaliação de RI pode referir-se a Sanderson et al. (2010).

21.4.1 Métricas
As métricas são baseadas na noção de relevância, i.e., uma avaliação que diz se um do-
cumento 𝑑𝑗 é relevante a uma consulta 𝑞. Inicialmente, vamos tratar a relevância como
binária, ou seja, o ground truth julga o documento como relevante (1) ou não relevante
(0). Todas as métricas vistas aqui variam no intervalo [0,1], sendo que 1 representa a
recuperação ideal.

21.4.1.1 Métricas Baseadas em Conjuntos

A Figura 21.3 mostra um exemplo do que ocorre tipicamente quando fazemos uma consulta.
A coleção de documentos está representada pelo oval cinza. O círculo amarelo representa os
documentos que foram recuperados em resposta à consulta, enquanto que os documentos
que de fato são relevantes para a consulta estão representados pelo círculo azul. Podemos
ver que há documentos relevantes que foram recuperados (i.e., os documentos que estão na
intersecção entre os conjuntos, que aparece representada na cor verde), mas há também
documentos relevantes que deixaram de ser recuperados e documentos não relevantes que
foram recuperados. Com base nesses conjuntos, podemos definir duas métricas básicas
para avaliar a qualidade da recuperação: precisão e revocação (em inglês, recall).

• Precisão (𝑃 ) mede a proporção dos documentos recuperados que de fato é relevante.

𝑃 = # 𝑟𝑒𝑙𝑒𝑣𝑎𝑛𝑡𝑒𝑠 𝑟𝑒𝑐𝑢𝑝𝑒𝑟𝑎𝑑𝑜𝑠
# 𝑟𝑒𝑐𝑢𝑝𝑒𝑟𝑎𝑑𝑜𝑠
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• Revocação (𝑅) mede a proporção dos documentos relevantes que de fato foram re-
cuperados.

𝑅 = # 𝑟𝑒𝑙𝑒𝑣𝑎𝑛𝑡𝑒𝑠 𝑟𝑒𝑐𝑢𝑝𝑒𝑟𝑎𝑑𝑜𝑠
# 𝑟𝑒𝑙𝑒𝑣𝑎𝑛𝑡𝑒𝑠

Figura 21.3: Exemplo de recuperação de documentos em resposta a uma consulta.

Por exemplo, vamos imaginar uma situação em que um sistema recupera 100 documentos
em resposta a uma consulta para a qual existam 30 documentos relevantes. Sabendo-
se que entre os recuperados há 15 documentos relevantes, os valores das métricas de
avaliação seriam 𝑃 = 15

100 = 15% e 𝑅 = 15
30 = 50%. Imaginemos, então, uma segunda

situação em que, na tentativa de aumentar a precisão, reduzimos o número de documentos
recuperados para apenas 5 e todos eles sejam relevantes. Como resultado, nossa precisão
aumentaria para 𝑃 = 5

5 = 100%. O problema é que, com isso, a nossa revocação cairia
para 5

30 = 16, 67%. Indo na direção oposta, poderíamos tentar aumentar a revocação
e recuperar mil documentos em vez de 100. Com isso, haveria uma chance bem maior
de recuperarmos documentos relevantes, mas por outro lado, a precisão seria reduzida.
Em resumo: altos níveis de revocação costumam ser acompanhados por baixos níveis de
precisão e vice-versa. Por esta razão, é comum utilizarmos uma medida que agregue 𝑃 e
𝑅, a conhecida medida F, definida a seguir.

𝐹 = (𝛽2 + 1) × 𝑃 × 𝑅
(𝛽2 × 𝑃) + 𝑅

onde 𝛽 é um parâmetro que permite definirmos a ênfase dada às métricas. Valores de
𝛽 maiores do que 1 enfatizam a revocação enquanto que valores de 𝛽 menores do que 1
enfatizam a precisão. Se quisermos atribuir a mesma ênfase às duas métricas, usamos
𝛽 = 1. Nesse caso, a métrica é comumente chamada de 𝐹1 e sua fórmula é simplificada
para 𝐹1 = 2×𝑃×𝑅

𝑃+𝑅 . Considerando o nosso primeiro exemplo, em que 𝑃 = 0, 15 e 𝑅 = 0, 50,
a 𝐹1 seria 𝐹1 = 2×0,15×0,50

0,15+0,50 = 0, 23.

21.4.1.2 Métricas para Rankings

Os sistemas de RI retornam os documentos em um ranking. A Figura 21.4 mostra exemplos
de rankings de documentos recuperados em resposta a uma mesma consulta por dois
sistemas diferentes (Sistemas A e B). São 20 documentos recuperados e, dentre eles, há 5
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Figura 21.4: Exemplos de rankings de documentos recuperados em resposta a uma con-
sulta por dois sistemas diferentes. Os documentos relevantes à consulta estão
representados em verde.

relevantes (representados em verde). Vamos supor que existam 7 documentos relevantes
para essa consulta. As métricas vistas na Seção 21.4.1.1 resultariam em 𝑃 = 5

20 = 25%,
𝑅 = 5

7 = 71% e 𝐹1 = 2×0,25×0,71
0,25+0,71 = 0, 37 tanto para o Sistema A quanto para o Sistema B.

Esse resultado não é o ideal pois podemos ver que o Sistema A recuperou os documentos
relevantes mais perto do topo do ranking e por isso deveria receber um escore mais alto
do que o Sistema B. Esse problema ocorre porque precisão, revocação e medida-F são
baseadas em conjuntos – e conjuntos, por definição, não têm ordenação. Então concluímos
que precisão, revocação e F1 não são adequadas para avaliar rankings. Uma boa
métrica para avaliar resultados ranqueados deve conseguir calcular quantos documentos
relevantes foram recuperados e o quão próximos estão do topo do ranking. Com isso
em mente, a métrica precisão média (do inglês, average precision, AP) foi proposta.

𝐴𝑃 = ∑𝑛
𝑘=1 𝑃(𝑘) × 𝑟𝑒𝑙(𝑘)
# 𝑟𝑒𝑙𝑒𝑣𝑎𝑛𝑡𝑒𝑠

onde 𝑟𝑒𝑙(𝑘) é uma função de relevância binária que resulta em 1 caso o documento
na 𝑘-ésima posição do ranking seja relevante. Os documentos relevantes que são foram
recuperados serão penalizados com 𝑃 = 0. Em outras palavras, percorreremos o ranking
calculando, para cada documento relevante recuperado, a precisão naquele ponto. Para
o Sistema A da Figura 21.4, temos a seguinte 𝐴𝑃 = 1/1 + 2/2 + 3/4 + 4/5 + 5/7

7 = 0, 61. E
para o Sistema B temos 𝐴𝑃 = 1/9 + 2/12 + 3/14 + 4/17 + 5/20

7 = 0, 14. Concluímos, então,
que a 𝐴𝑃 consegue capturar a fato do Sistema A ter sido superior ao B.

Quando temos um conjunto de consultas, calculamos a média das precisões médias (do
inglês, mean average precision, MAP), que é simplesmente a média das APs para |𝑄|
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consultas.

𝑀𝐴𝑃 =
∑|𝑄|

𝑞=1 𝐴𝑃𝑞
|𝑄|

Muitas vezes, é útil fazermos uma comparação visual do desempenho de dois sistemas.
Neste caso, podemos utilizar as curvas de revocação e precisão. Para desenhar as
curvas, precisamos ter os valores de precisão calculados para 11 pontos de revocação padrão
(de 0 a 1 com incrementos de 0,1). Para calcular a precisão nesses 11 pontos, é necessário
utilizar uma regra de interpolação que diz que “a precisão interpolada para um nível de
revocação 𝑗 é o maior valor de precisão para qualquer nível de revocação maior ou igual a
𝑗”. Aplicando-se a regra da interpolação, teremos curvas monotonicamente decrescentes,
como as que vemos na Figura 21.5. Quanto maior a área sob a curva, melhor o resultado
do sistema. Podemos ver claramente que a função 𝐴 é pior do que as outras duas e que as
funções 𝐵 e 𝐶 obtiveram resultados muito similares, com uma leve superioridade da função
𝐶. Para sabermos se as diferenças entre os sistemas são significativas, é comum fazermos
testes estatísticos. O teste-T pareado é bastante usado e podemos fazê-lo comparando
as precisões médias (AP) para um mesmo conjunto de consultas executadas em sistemas
diferentes. Para os resultados das consultas que deram origem às curvas da Figura 21.5,
quando comparamos os resultados da função C com a função A, o teste-T resulta em um
p-valor = 4.6e-08. Utilizando um nível de significância 𝛼 = 0.01, a interpretação é que
a função C é significativamente melhor do que a função A pois o p-valor é ≪ 0.01. Já
quando comparamos a função C com a função B, o p-valor é 0.12. Então concluímos que
não há diferença significativa entre B e C pois o p-valor é > 0.01.

Figura 21.5: Exemplos de curvas de revocação e precisão para a comparação de três funções
de ranking.

Além da MAP, é comum avaliar-se rankings com a métrica P@𝑘, onde 𝑘 é uma posição
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específica do ranking (ex: 1, 5, 10, 100 etc.). Basta calcular o número de documentos
relevantes encontrados até a 𝑘-ésima posição do ranking. Por exemplo, a P@10 conta
quantos documentos relevantes foram encontrados até a décima posição do ranking. Essas
métricas são especialmente úteis quando não sabemos o número de documentos relevantes
para cada consulta, como é o caso das buscas na Web.

Outra métrica por vezes usada é o mean reciprocal rank (MRR) que calcula o inverso
da posição do primeiro documento relevante retornado. Por exemplo, caso o primeiro
documento relevante esteja na segunda posição do ranking, 𝑀𝑅𝑅 = 1/2. Para agregar os
resultados para um conjunto de consultas, fazemos a média:

𝑀𝑅𝑅 = 1
|𝑄|

|𝑄|
∑
𝑖=1

1
𝑟𝑎𝑛𝑘𝑖

Até agora, abordamos apenas métricas que utilizam a relevância como binária. Con-
tudo, em alguns casos, é importante diferenciar um documento muito relevante de um do-
cumentos marginalmente relevante. Nesses casos, podemos calcular o ganho acumulado
descontado normalizado (do inglês, normalized discounted cumulative gain, NDCG)
(Järvelin; Kekäläinen, 2002). Para entender o NDCG, primeiro temos que entender o
DCG e o IDCG.

𝐷𝐶𝐺 =
𝑛

∑
𝑖=1

2𝑟𝑒𝑙𝑖 − 1
𝑙𝑜𝑔2(𝑖 + 1)

onde 𝑛 é o número de documentos recuperados, 𝑖 é a posição do documento no ranking
e 𝑟𝑒𝑙𝑖 é o nível de relevância do documento (i.e., podemos usar quatro níveis onde o escore
3 indica um documento altamente relevante, 2 indica um documento moderadamente
relevante e 1 indica um documento marginalmente relevante e 0 é um documento não
relevante). O IDCG é o DGC ideal, ou seja, a pontuação de DCG obtida se a ordenação
fosse perfeita. Em outras palavras, primeiramente teríamos todos os documentos de escore
3, seguidos pelos de escore 2, depois os de escore 1 e por fim os de escore zero. O NDCG é a
fração 𝐷𝐶𝐺

𝐼𝐷𝐶𝐺 A normalização é importante para fazer com que a métrica fique no intervalo
[0,1].

Além dessas medidas, muitas outras continuam sendo propostas e apresentadas nos
fóruns de RI. Contudo, ainda não são amplamente adotadas. Há também muitos estudos
sobre a validade e estabilidade das métricas, como por exemplo o trabalho de Buckley;
Voorhees (2017).

21.4.2 Coleções de Teste
O cálculo das métricas apresentadas na Seção 21.4.1 só é possível caso exista uma coleção
de teste com três componentes: (i) um conjunto de documentos, (ii) um conjunto de tópicos
de consulta e (iii) os julgamentos de relevância. O primeiro componente é o mais fácil de
ser obtido, pois é trivial fazer uma coleta a partir da Web e obter um grande número de
documentos. O segundo componente, i.e., as consultas, necessita da intervenção humana
na sua elaboração pois é preciso imaginar o tipo de consulta que um usuário que estivesse
pesquisando a coleção de documentos poderia fazer. É comum a avaliação de consultas
ad hoc utilizar por volta de 50 tópicos de consulta. O maior custo na elaboração de
uma coleção de testes está no terceiro componente, i.e., os julgamentos de relevância. Os
julgamentos de relevância dizem quais são os documentos relevantes para cada tópico de
consulta e necessitam de intervenção humana na sua elaboração.
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A primeira coleção de testes elaborada, a Cranfield Collection, tem 1398 resumos de
artigos sobre aerodinâmica e 225 tópicos de consulta. A elaboração dos julgamentos de
relevância foi exaustiva, ou seja, a relevância de todos os documentos foi avaliada em
relação a cada consulta. Além disso, cada par {documento, consulta} foi julgado por
dois avaliadores – ou seja 1398 documentos × 225 consultas × 2 avaliadores = 629.100,
i.e., mais de meio milhão de avaliações para uma coleção muito pequena. Aplicar essa
mesma abordagem em uma coleção com 100 mil documentos e 50 consultas, demandaria
10 milhões de julgamentos de relevância, o que seria impraticável.

A solução amplamente adotada foi a criação de um método em que nem todos os do-
cumentos são avaliados em relação às consultas – apenas os documentos que têm alguma
chance de serem relevantes. Essa foi a ideia do método pooling (Spärck Jones, 1975) que
tem esse nome pois são criados repositórios (pools) com o subconjunto de documentos que
serão avaliados. O processo envolve a criação de um repositório para cada consulta. Os
repositórios são populados com documentos recuperados utilizando diferentes funções de
ranking, variando-se parâmetros e sistemas. Os documentos do repositório são então orde-
nados de acordo com alguma heurística – por exemplo documentos que foram retornados
mais vezes ficam no topo do ranking. Então, apenas os 𝑛 primeiros são analisados pelos
avaliadores humanos. Os documentos que não foram avaliados são considerados como não
relevantes. É possível que essa estratégia deixe de identificar alguns documentos relevantes,
mas há evidências de que ainda assim ela é robusta. Um estudo realizado por Zobel (1998)
identificou que a ordenação entre funções de ranking (ou sistemas) permanecia a mesma
ainda que o conjunto de julgamentos de relevância mudasse. Em outras palavras, a supe-
rioridade de um método em relação a outro é mantida mesmo com conjuntos diferentes
de julgamentos de relevância.

Mesmo com a grande redução no esforço manual de avaliação na criação de coleções
trazida pelo método pooling, este processo ainda é bastante trabalhoso. As coleções de teste
foram criadas, na imensa maioria das vezes, dentro do escopo de campanhas de avaliação.
Essas campanhas tiveram um grande impacto no desenvolvimento de técnicas para RI.
Para a língua inglesa, as campanhas TREC (Text REtrieval Conference)12 mantiveram
tarefas de recuperação ad hoc entre os anos de 1992 e 1999. Posteriormente, uma iniciativa
europeia deu origem às campanhas CLEF (Cross Language Evaluation Forum) que entre
2000 e 2009 organizaram tarefas de recuperação ad hoc para idiomas europeus. Semelhante
a essas campanhas, há o NTCIR13 dedicado aos idiomas do leste da Ásia.

Foi no contexto das campanhas CLEF e por iniciativa da Linguateca14 que a primeira
coleção de teste para a língua portuguesa foi elaborada – a coleção CHAVE15 (Santos;
Rocha, 2004). A coleção CHAVE é composta por cerca de 209 mil notícias dos jornais
Folha de São Paulo e Público (de Portugal), publicadas nos anos de 1994 e 1995. Há 100
tópicos de consulta com os seus respectivos julgamentos de relevância. Por muitos anos,
esta foi a única coleção de teste disponível para português e sem dúvida ainda representa
o recurso mais valioso para a recuperação ad hoc neste idioma.

A segunda coleção de teste para a recuperação ad hoc na língua portuguesa é a coleção
REGIS16 (Retrieval Evaluation for Geoscientific Information Systems). Ela é composta
por teses, dissertações e artigos científicos no domínio geocientífico. São mais de 20 mil

12https://trec.nist.gov/
13https://research.nii.ac.jp/ntcir/
14https://www.linguateca.pt/
15https://www.linguateca.pt/CLEF/
16https://github.com/Petroles/regis-collection
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documentos e 34 tópicos de consulta. Uma característica distintiva é que os documentos
são bem mais longos do que os encontrados em coleções de notícias de jornal e tratam
de um domínio mais restrito. Além disso, os julgamentos de relevância foram feitos em
quatro níveis (muito relevante, moderadamente relevante, marginalmente relevante e não
relevante).

Recentemente, uma versão traduzida da MS MARCO (Microsoft Machine Reading Com-
prehension)17 foi disponibilizada para português e mais 12 idiomas (Bonifacio et al., 2021).
A MS MARCO contém um conjunto de datasets que são amplamente utilizados no treina-
mento de algoritmos de aprendizado profundo. Para RI, há uma coleção com 8,8 milhões
de documentos e 6980 consultas. As consultas foram obtidas a partir de buscas reais
submetidas ao Bing e os documentos são passagens curtas extraídas de páginas web.

O Quadro 21.2 mostra exemplos de tópicos de consulta das três coleções de teste exis-
tentes para a língua portuguesa. O formato adotado pelas coleções CHAVE e REGIS é o
formato tradicional utilizado pelas campanhas TREC e CLEF. Cada tópico de consulta é
composto por um identificador, um título que descreve sucintamente o tópico, uma des-
crição mais detalhada e uma narrativa que visa auxiliar o avaliador humano a distinguir
os documentos relevantes dos não relevantes. Já os tópicos da MS MARCO são diferentes,
há apenas um identificador e o texto da consulta submetida ao motor de busca.

Quadro 21.2. Exemplos de tópicos de consulta das coleções de teste de RI em português

CHAVE
<top>
<num> C267 </num>
<PT-title> Melhor Filme Estrangeiro </PT-title>
<PT-desc> Quais foram os filmes candidatos ao Oscar de Melhor Filme Estrangeiro? </PT-
desc>
<PT-narr> Documentos relevantes devem indicar o título e nacionalidade dos filmes indica-
dos para o Óscar na categoria de Melhor Filme em Língua Estrangeira. </PT-narr>
</top>

REGIS
<top>
<num>Q5</num>
<title>Permeabilidade em Marlim</title>
<desc>Informações sobre o campo de Marlim, mas não dos campos de “Marlim Sul” ou de
“Marlim Leste”.</desc>
<narr>Interessam documentos que contenham informação sobre a permeabilidade das rochas
do campo de Marlim. Principalmente, interessam informações quantitativas (como dados de
permeabilidade expressos em Darcies ou milidarcies).</narr>
</top>

MS MARCO

350,732 como limpar copos de melamina manchados
1,067,511 por que meu ligamento colateral lateral dói
906,071 o que adicionar à sua água para ser mais saudável

17https://microsoft.github.io/msmarco/
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21.5 Modificação Automática de Consultas
Conforme visto na Introdução, o problema central da RI é casar a consulta com os docu-
mentos que a satisfazem. Contudo, o casamento puramente léxico aplicado pelos Modelos
Clássicos (vistos na Seção 21.3) implica que uma consulta somente recupera documentos
que possuam alguma de suas palavras-chave. A consulta não é capaz de recuperar um do-
cumento que contenha apenas sinônimos das suas palavras-chave e isso tem um impacto
negativo na revocação. Por exemplo, se um usuário consulta “tributos pagos por donos de
carros” um documento que não contenha as palavras da consulta mas mencione “imposto
sobre a propriedade de veículos automotores” não seria recuperado. Desde os anos 1960,
os pesquisadores vêm propondo formas de solucionar esses problemas. Essa sub-área de
pesquisa é conhecida como modificação automática de consultas18 (automatic query
modification) AQM e conta com dezenas de milhares de artigos publicados. Esta seção
apresenta um breve resumo e fornece referências para que o leitor possa encontrar mais
informações. A AQM é um ponto forte de interseção entre RI e PLN pois os diversos
métodos adotados em PLN para solucionar o problema da sinonímia encontram aqui uma
ótima área de aplicação.

Um bom ponto de partida para quem quer se inteirar-se sobre esse tema é o survey de
Carpineto; Romano (2012). vamos adotar a taxonomia introduzida nesse trabalho para
classificar as abordagens para AQM.

• Análise Linguística. Uma das técnicas mais simples que pode ser enquadrada
nessa categoria é o uso de stemming (ver Seção 21.2.1.3). O stemming reduz as
formas variantes de uma palavra ao mesmo radical e assim conseguiria, por exemplo,
que uma consulta pelo termo “imposto” recuperasse documentos com a forma plural
“impostos”. Contudo, o stemming não é capaz de recuperar um documento que con-
tenha apenas o sinônimo “tributo”. Para isso, poderíamos nos valer de dicionários de
sinônimos, tesauros ou ontologias. A modificação da consulta consiste em adicionar
termos sinônimos à consulta original. A adição de sinônimos irá recuperar mais do-
cumentos. O problema ocorre quando os sinônimos adicionados mudam o significado
da consulta, por exemplo “homenagem” é sinônimo de “tributo”, mas sua adição à
consulta iria trazer documentos irrelevantes, baixando a precisão. Alguns domínios
como a medicina dispõe de tesauros que podem ser diretamente usados. Por outro
lado, essa é uma exceção – a maioria dos domínios não dispõem desses recursos e a
sua construção manual é cara. Uma solução seria descobrir automaticamente essas
relações a partir de corpora.

• Técnicas baseadas em corpora. Esse grupo de técnicas analisa o conteúdo da
coleção de documentos para extrair padrões de coocorrência de termos. A ideia é
que termos que coocorrem (i.e., que frequentemente aparecem juntos nos mesmos
documentos) estão correlacionados e a sua adição à consulta pode fornecer contexto
adicional. A informação de coocorrência pode ser obtida a partir de métodos di-
ferentes como a Indexação Semântica Latente (Deerwester et al., 1990) ou word
embeddings (Mikolov et al., 2013b) discutidas no Capítulo 10. Há experimentos que
obtiveram resultados positivos (Kuzi et al., 2016), contudo se as embeddings forem
obtidas a partir de textos genéricos e a coleção for de um domínio específico, os
termos adicionados podem piorar a qualidade do ranking.

18O termo expansão automática de consultas é bastante empregado. Contudo, a consulta nem sempre
é expandida e, por isso, preferimos adotar o termo modificação automática de consultas.
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• Técnicas baseadas no resultado da consulta analisam os documentos recupera-
dos pela consulta inicial para então modificá-la. A primeira técnica nessa categoria é
a realimentação de relevância (em inglês, relevance feedback) (Rocchio-Jr, 1971).
Ela consiste em solicitar que o usuário marque alguns documentos que ele considera
relevantes e não relevantes. A reformulação da consulta consiste em modificar seu
vetor para que ele se aproxime mais dos vetores dos documentos marcados como rele-
vantes e se afaste dos vetores dos documentos não relevantes. Essa técnica costuma
obter bons resultados, mas o ponto negativo é que os usuários não gostam de investir
seu tempo fornecendo feedback. A alternativa então é supor que os primeiros 𝑘 do-
cumentos recuperados pela consulta original sejam relevantes e modificar o vetor da
consulta com base neles. Este processo é conhecido como pseudo realimentação
de relevância e pode ter o efeito negativo de piorar ainda mais os resultados caso o
primeiro conjunto de documentos recuperados não tenha sido bom. Outras propos-
tas que se enquadram nessa categoria incluem o uso de word embeddings geradas a
partir do resultado da consulta (Diaz et al., 2016).

• Análise de logs de consulta de motores de busca pode fornecer termos que os
usuários frequentemente adicionam às suas consultas. Esses termos podem então
ser usados para expandir a consulta original. Essa abordagem mostrou resultados
positivos em (Cui et al., 2002).

Mais recentemente, uma nova gama de trabalhos têm focado no caminho inverso, i.e.,
expandir os documentos. Nessa linha de investigação, destaca-se o trabalho de Nogueira et
al. (2019) em que os documentos são enriquecidos com consultas que poderiam ser feitas
com o intuito de recuperar o documento.

21.6 Ferramentas e Bibliotecas
Há várias ferramentas (ou sistemas) de RI disponíveis tanto para fins comerciais como
para fins de pesquisa. Esta seção aborda algumas das mais utilizadas.

21.6.1 Sistemas Comerciais
Os sistemas comerciais mais populares são da Apache e baseiam-se no Lucene19, uma
biblioteca Java de código aberto. A biblioteca não é um sistema de RI completo. Com
base nela, foram desenvolvidos o Solr20 e o Elasticsearch21 que fornecem interfaces de
consulta mais amigável além de indexação distribuída para fins de escalabilidade. Tanto o
Solr como o Elasticsearch são ferramentas de código aberto, possuem vasta documentação e
são amplamente adotados na indústria. O Elasticsearch fornece melhor suporte a sistemas
distribuídos e pode ser integrado com ferramentas de análise e visualização. Por outro
lado, o Solr possui mais flexibilidade para customização.

21.6.2 Ferramentas para Pesquisa
Há várias ferramentas de código aberto construídas por pesquisadores dá área de RI que
estão disponíveis e são usadas em trabalhos acadêmicos. Dentre elas, as mais utilizadas
atualmente são:
19https://lucene.apache.org/
20https://solr.apache.org/
21https://www.elastic.co/
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• O Anserini22 e sua interface em Python (Pyserini23) foram elaborados por pesquisa-
dores das universidades de Delaware e Waterloo (Yang et al., 2017) e tem o objetivo
de facilitar o processo experimental em RI com ênfase na reprodutibilidade.

• O Terrier24 e sua interface em Python, o Pyterrier25 (Macdonald; Tonellotto, 2020),
foram criados por pesquisadores da universidade de Glasgow que tem longa tradição
na pesquisa em RI. O Terrier também dispõe de uma interface gráfica que permite
indexar e consultar uma coleção sem a necessidade de escrever código.

• O projeto Lemur26 reúne uma série de componentes. O Indri é o motor de busca em
si. O projeto é uma colaboração entre as Universidades de Massachusetts e Carnegie
Mellon. O sistema Galago também é parte desse projeto e foi disponibilizado em
conjunto com o livro de Croft et al. (2010).

21.7 Conclusão
Este capítulo forneceu uma visão geral sobre a área de RI. O processo típico de RI foi
introduzido, bem como os modelos clássicos. Demos ênfase à metodologia de avaliação
dos resultados das consultas, dada a importância que esse tema tem na área. Também
foram apontadas coleções de teste em português e ferramentas que podem ser usadas tanto
no meio acadêmico como na indústria.

Nessa primeira versão, o capítulo não abordou um tópico relevante e atual: a RI utili-
zando vetores densos. Em especial, o emprego da arquitetura Transformers (Vaswani et
al., 2017) tem sido bastante difundido em RI (assim como em diversas tarefas de PLN).
Por ora, o leitor interessado pode referir-se o artigo de (Lin et al., 2020b) que apresenta
um levantamento abrangente.
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22.1 Introdução
A Extração de Informação (EI) é desenvolvida com o objetivo de se obter informação
estruturada de dados não-estruturados (Jurafsky; Martin, 2023; Konstantinova, 2014).

Os primeiros trabalhos a debruçarem-se sobre o problema remontam à década de 1970,
com a aplicação de gramáticas formais e parsers sintáticos para a estruturação de infor-
mação em domínios como prontuários médicos (Sager, 1978; Sager et al., 1987) e textos
jornalísticos (DeJong, 1979). A comunidade científica demonstrou grande interesse pela
área nas décadas posteriores devido à sua utilidade prática, seu foco no processamento
de dados reais, suas tarefas bem-definidas e a facilidade de mensurar a qualidade dos re-
sultados em comparação com o desempenho humano na mesma tarefa (Cowie; Lehnert,
1996).

Para autores como Eisenstein (2019) e Jurafsky; Martin (2023), a EI é normalmente
dividida em diversas tarefas de interesse, com foco no tipo de informação a ser extraída
do texto. Entre as mais comumente citadas na literatura estão o Reconhecimento de
Entidades Nomeadas (REN), a Extração de Relações (ER) e a Extração de Eventos (EE).

O Reconhecimento de Entidades Nomeadas (REN) consiste em identificar e classificar
entidades mencionadas em textos através de designadores rígidos como nomes próprios,
expressões temporais e espécies biológicas (Nadeau, 2007). Esse é considerado por alguns
como um primeiro passo na análise semântica de um texto (Santos; Cardoso, 2007a), pois
permite identificar as entidades às quais se faz referência nele.

A Extração de Relações (ER), também chamada de extração de informação tradicional
ou somente extração de informação, por sua vez, diz respeito à identificação de relaciona-
mentos semânticos entre duas ou mais entidades, ou seja, identificar “quem fez o que para
quem e quando”. Ananiadou; Mcnaught (2005) a definem como o processo de extrair fatos
(em nossa terminologia, relacionamentos) a partir de uma fonte textual e representá-los a
partir de um gabarito (em inglês, template). As relações são elementos essenciais para o
entendimento da informação relatada no texto e sua identificação é passo essencial para
a estruturação da mesma. Assim, identificar relações entre entidades é tarefa essencial
para construção de bases de conhecimento e de grande utilidade na construção de solu-
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ções para a resposta automática a perguntas (em inglês, query answering), sumarização,
recuperação de informação e mais (Nasar et al., 2021).

A extração de eventos consiste na tarefa de identificação de uma menção a um evento em
uma sentença e, se existirem, extração de outras informações sobre o evento. Um evento
pode, por sua vez, ser entendido como uma ocorrência específica envolvendo participantes
(Consortium, 2005), i.e., algo que acontece e que pode ser descrito como uma mudança
de estado da qual participam entidades como agentes. Devido a intrínseca natureza tem-
poral dos eventos, tal problema possui uma natureza mais complexa e costuma possuir
tratamento específico.

Assim, nesse capítulo, iniciaremos com um pouco de história da Extração de Informação
(EI) e sua evolução para Extração de Informação Aberta, e destacaremos as tarefas de
Reconhecimeno de Entidades Nomeadas (REN) e Extração de Relação (ER).

22.2 Um pouco de história
Os primeiros trabalhos que abordaram o problema de EI dos quais temos conhecimento
surgiram no final da década de 1970. Esses primeiros trabalhos da década de 1970 e
1980 tinham como modelo geral a aplicação de regras para a identificação de informações
especificadas em um gabarito. Tais sistemas empregavam analisadores sintáticos (parsers)
e regras definidas especificamente para o domínio e gênero textual estudado.

Entre esses primeiros trabalhos, estão aqueles de Sager (1978), Sager et al. (1987), de
DeJong (1979) e de Cowie (1983). Sager et al. exploraram como identificar informações do
estado de saúde de pacientes através dos textos de prontuários médicos. DeJong (1979),
por sua vez, descrevem o sistema FRUMP que, a partir de um parser e regras de análise
conceitual baseadas em uma arquitetura cognitiva proposta pelos autores e no conceito
de dependência conceitual de Schank et al. (1973), processavam textos de notícias e
realizavam tarefas como sumarização e identificação de papéis semânticos associados aos
constituintes da sentença. Cowie (1983), por fim, descreve um sistema que emprega regras
simples de segmentação e análise sintática rasa para identificar propriedades de plantas
a partir de textos descritivos no campo da botânica. Diferente dos métodos anteriores,
o trabalho dos autores se baseia em grande parte no estudo de padrões de descrição
das informações a serem identificadas, em detrimento do emprego de parsers robustos da
língua.

A década de 1990 traz um grande interesse na área de EI com a implementação das
conferências MUC (do inglês, Message Understanding Conference, ou Conferência de Com-
preensão de Mensagem), promovidas pela Agência de Projetos de Pesquisa Avançada de
Defesa (DARPA, do inglês Defense Advanced Research Projects Agency). As conferên-
cias MUC, realizadas e financiadas pelo exército americano, representaram um esforço
em avançar a tecnologia de EI e consistiam de tarefas de avaliação conjunta de métodos
desenvolvidos por pesquisadores para problemas propostos pelos organizadores. As sete
conferências realizadas de 1987 a 1997, foram cruciais para definir aspectos centrais da
área, como estruturar a tarefa de ER, definindo suas métricas de avaliação, e propor a
tarefa de REN (Grishman; Sundheim, 1996).

A partir da MUC-3, em 1991, a conferência passa a ter foco no processamento de tex-
tos jornalísticos em detrimento dos relatórios militares utilizados anteriormente (DARPA,
1991). Com a disponibilidade de dados e o incentivo no desenvolvimento de soluções para
a tarefa, vemos na década de 1990 o surgimento das primeiras aplicações comerciais de EI,
como o JASPER (Andersen et al., 1992)., construído para a agência de notícias Reuters.
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A MUC-6, ocorrida em 1995, introduz a tarefa de REN com o intuito de ser uma tarefa
de uso prático, independente de domínio e que poderia ser realizada automaticamente
em um futuro próximo (Grishman; Sundheim, 1996). Enquanto os trabalhos em REN se
avolumaram a partir de sua proposição na MUC-6, trabalhos anteriores como Rau (1991)
e Wolinski et al. (1995) já se debruçavam sobre o problema de identificação e classificação
de nomes próprios. Desde então, o interesse na tarefa cresceu significativamente e outras
conferências de avaliação conjunta têm sido dedicadas a essa tarefa, como a Automatic
Content Extraction (ACE) e a conferência Avaliação de Sistemas de Reconhecimento de
Entidades Mencionadas (HAREM), dedicada exclusivamente à língua portuguesa, com sua
primeira edição em 2005 (Santos; Cardoso, 2007a).

Por outro lado, houve um crescimento de abordagens baseadas em dados nesta década,
a partir da análise de corpora. Tais esforços são impulsionados pelos resultados positivos
na área, como o trabalho de Hearst (1992). Logo, métodos baseados em dados passaram
também a explorar o emprego de análise estatística e aprendizado de máquina na cons-
trução de padrões para a extração de relações (Riloff et al., 1993, 1999; Roark; Charniak,
2000; Soderland et al., 1995)

Não foi somente na extração de padrões que métodos de aprendizado de máquina, em
particular aprendizado supervisionado, foram aplicados. A década de 2000 viu a pro-
liferação de métodos supervisionados aplicados à ER (Culotta et al., 2006; Kambhatla,
2004; Zelenko et al., 2003; Zhao; Grishman, 2005) e ao REN (Asahara; Matsumoto, 2003;
McCallum; Li, 2003; Sekine, 1998).

Devido à dificuldade de construção de dados para treinamento e padrões para extração,
além da pouca adaptabilidade dos sistemas construídos para outros escopos e domínios,
nos anos 2000, sistemas baseados em métodos de aprendizado semi-supervisionado, como
o DIPRE (Brin, 1998) e Snowball (Agichtein; Gravano, 2000) começaram a aparecer,
juntamente com os estudos sobre expansão automatizada de anotações (bootstrapping)
(Riloff et al., 1999). Também para entidades nomeadas, estudos investigaram como utilizar
recursos da Web (Etzioni et al., 2005; Nadeau, 2007) ou corpora (Cucchiarelli; Velardi,
2001) para aprender entidades com pouco ou nenhum esforço de anotação.

Buscando superar as dificuldades da limitação de escopo, i.e. das relações-alvo a serem
extraídas e categorias de entidades a serem identificadas, ainda restritas à definição de
padrões desde a criação dessas tarefas, Banko et al. (2007) propõe a tarefa de extração
de informação aberta (EIA), também conhecida como Open Information Extraction,
OpenIE ou OIE, a qual busca extrair todas as relações possíveis expressas em um texto,
sem necessidade de pré-definição de relações e entidades.

Devido ao recente sucesso da aplicação de métodos baseados em redes neurais, em
particular deep learning e grandes modelos de linguagem, às tarefas de Processamento de
Linguagem Natural, uma tendência atual da área se delineou como o estudo de arquiteturas
neurais para os problemas de EI e a geração de grandes conjuntos de dados por supervisão
fraca. Surveys recentes, como (Cui et al., 2018; Konstantinova, 2014; Nasar et al., 2021),
nos mostram a evolução da área em direção à aplicação de métodos neurais. Na vertente
de geração de dados, vemos o emprego da Wikipédia e Freebase como fontes mais usadas
para obter anotações de entidades e relações em textos (Nguyen et al., 2016; Smirnova;
Cudré-Mauroux, 2018; Takamatsu et al., 2012).

Porém, toda a tarefa de EI necessita de uma concordância entre as definições de Entidade
e Relação. Neste sentido, a próxima seção discute a conceituação de relação adotada neste
capítulo, assim como o conceito de entidade.
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22.3 Conceituação formal: Relação e Entidade
A natureza das relações estudadas na área de Extração de Informação e os critérios para
reconhecer sua ocorrência em um texto têm recebido pouca atenção na literatura. Este
é um passo importante para estabelecer metodologias adequadas para avaliar os sistemas,
bem como para criar conjuntos de dados que possam apoiar a criação de sistemas futuros.

Enquanto as noções de Relação e Entidade são de grande importância e já bem estudadas
nas áreas de Computação, Linguística, Ciência da Informação e Filosofia da Linguagem,
esses conceitos não são empregados de forma consistente entre as áreas, ou mesmo entre
suas subáreas.

22.3.1 Entidade
Para Chen (1976), uma entidade é um objeto que pode ser concreto, tal como pessoa,
livro, casa ou ainda abstrato, tal como um emprego, um sentimento, uma disciplina. As
entidades podem estabelecer relações entre si. Duas ou mais entidades são vinculadas, ou
seja conectadas por uma relação1.

Tradicionalmente em reconhecimento de entidades nomeadas, as entidades consideradas
são aquelas referenciadas por um nome próprio, acrescidas das referências temporais e valo-
res que são expressões numéricas. Essas expressões, portanto, geralmente não constituem
uma entrada em uma base lexical. Porém a tarefa se expandiu para domínios especiali-
zados, onde as entidades de interesse são mais conceituais. No domínio bio-médico por
exemplo, podemos ter como exemplo de entidades de interesse, sintomas e tratamento que
não são referenciadas por nomes próprios.

22.3.2 Relação
Os conceitos de relação e relacionamento são noções fundamentais que vêm sendo estuda-
das em áreas como Ciência da Computação, Linguística e Filosofia.

No campo de bancos de dados e modelagem conceitual, Chen (1976) define um relacio-
namento, no contexto da modelagem de Entidade-Relacionamento, como uma associação
entre entidades. Guarino; Guizzardi (2015), por sua vez, estudando a natureza ontológica
dos relacionamentos com base na semântica de veridadores (truthmaker semantics) (Fine,
2017), postulam relacionamentos como entidades que atuam como veridadores (thruthma-
kers) de alguma proposição relacionando duas ou mais entidades, ou seja, uma relação
mantida entre essas entidades. Um veridador é um elemento cuja existência torna ver-
dadeira uma proposição particular. Por exemplo, considerando a sentença (1) “a é uma
maçã”, a existência de um objeto denotado pelo nome a que por acaso é uma maçã é
uma condição suficiente para a verdade da frase (1). Como tal, dizemos que esse objeto
é o veridador de (1). Tal definição nos permite adotar critérios ontológicos para validar
a existência de relacionamentos a partir da informação relatada em um texto e, por isso,
adotaremos tal definição de relacionamento neste capítulo.

O conceito de relações é muito menos consistente na literatura. Ainda na área de mo-
delagem conceitual, Guarino; Guizzardi (2015) definem as relações como proposições para
as quais os relacionamentos são veridadores e, portanto, possuem conteúdo proposicional.
Assim, podemos entender uma relação como um tipo para entidades como relacionamentos.
Ou seja, relações são universais ontológicos que descrevem a natureza dos relacionamentos.

1Em nossa terminologia, por um relacionamento.
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Xavier et al. (2015), no entanto, argumentam que a noção de relacionamento adotada
na área de Extração de Informação é mais geral do que isso, não se limitando àquelas entre
objetos e propriedades, mas também àquelas que descrevem ou implicam propriedades de
classes gerais como descrito pela sentença (2) “Filósofos são autores de Livros”. Assim,
para o contexto de EI consideramos relações como tipos de relacionamentos de primeira
ou segunda ordem. Isso significa que uma relação é um tipo de relacionamento que existe
entre objetos, suas propriedades e classes de objetos ou suas propriedades.

Enquanto os métodos tradicionais de Extração de Informação dependem de um conjunto
pré-existente de relações semânticas bem definidas que são relevantes para um domínio
específico, a noção de “relação” e “entidade” na literatura da área mais recente, tais
como a Extração de Informação Aberta, requer mais aprofundamento por demandar um
significado diferente, principalmente com diferente visões de autores. Esta indeterminação
terminológica pode trazer problemas para comparar os resultados dos métodos propostos
ou para reutilizar os conjuntos de dados criados na área.

As seções seguintes exploram essas duas áreas: Extração de Informação e Extração de
Informação Aberta.

22.4 Extração de Informação (EI)
A Extração de Informação é caracterizada por obter informação estruturada a partir de
textos, sendo entidades ou fatos, i.e. relacionamentos entre entidades, de tipos previamente
definidos, conforme exemplo na Quadro 22.1. Métodos com limitação de escopo possuem
como uma de suas principais desvantagens a necessidade de intervenção humana para
especificar novos fatos a serem extraídos. Esta limitação impede que sistemas de Extração
de Informação, doravante denominados de EI tradicional extraiam fatos fora do escopo
pré-definido.

Quadro 22.1. Exemplos de relações específicas na EI tradicional

Relação Específica Exemplo de Sentença Extração

location-of(algo/alguém, local) Um aluno pode ser
encontrado na escola

location-of(aluno, escola)

is-a(subclasse, superclasse) Salvador é uma cidade is-a(Salvador, cidade)
part-of(todo, parte) Roda é um componente de

um carro
part-of(roda, carro)

Fonte: (Souza; Claro, 2014)

22.4.1 Reconhecimento de Entidades Nomeadas
O Reconhecimento de Entidades Nomeadas (REN) consiste na tarefa de identificar e clas-
sificar expressões linguísticas, denominadas entidades nomeadas (EN), que referenciam
entidades específicas num domínio de discurso, como nomes próprios, expressões tempo-
rais e espécies biológicas (Mota et al., 2007; Nadeau, 2007). De uma forma geral, o REN
pode ser dividido em duas etapas: a identificação (ou delimitação) da expressão, na qual
as palavras que formam a EN são selecionadas; a classificação, em que é atribuída uma
categoria semântica à EN.
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A classificação das ENs determina os tipos de entidades a serem consideradas e são
especificadas a partir do escopo definido previamente para a tarefa. Algumas das catego-
rias mais comumente utilizadas incluem as entidades que referenciam Pessoas Singulares
(antropônimos); Coletivas (empresas e organizações) e Lugares (topônimos) (Mota et al.,
2007). Para exemplificar tomemos a sentença: “Renata Silva e Maria Costa palestraram
na Universidade Federal da Bahia”. No exemplo temos três ENs: “Renata Silva”, “Ma-
ria Costa”, “Universidade Federal da Bahia”, sendo as duas primeiras correspondentes à
categoria semântica Pessoa e a última, à categoria semântica Organização. Entretanto,
existem outras categorias de ENs, como as menções a Obras (por exemplo, “Código Da
Vinci”); Acontecimentos (por exemplo, “Festa de Santo Antônio”), Tempo (por exemplo,
“meio-dia”); Coisa (por exemplo, “barco”), entre outras.

O REN é uma tarefa com grande importância para o Processamento de Linguagem Na-
tural, pois consiste numa primeira tarefa de análise semântica de um texto, com potencial
aplicações a diversas tarefas. Por exemplo, em sistemas de perguntas e respostas, as per-
guntas frequentemente se referem a informações sobre entidades. Também, métodos de
identificação de estruturas mais complexas, como eventos ou relações, dependem do bom
desempenho do REN como uma etapa de pré-processamento (Socher et al., 2012; Zelenko
et al., 2003).

22.4.2 Extração de Relações
A tarefa de extração de relações (ou de relacionamentos) (ER) refere-se a identificar relacio-
namentos entre entidades de um determinado escopo mencionadas em um texto (Jurafsky;
Martin, 2023). O escopo, no contexto da ER, refere-se a um conjunto de relações-alvo de
um determinado domínio de conhecimento ou aplicação a ser investigado. Por exemplo,
o Quadro 22.2 apresenta alguns exemplos de relações no domínio de geografia brasileira.
Na descrição das relações, os elementos em negrito referem-se às entidades em um dado
relacionamento descrito pelo termo em itálico.

Quadro 22.2. Exemplos de relações no domínio da geografia brasileira.

Relação Descrição Exemplo

Pertence(Cidade,
Unidade Federativa)

Sobre uma cidade que está localizada em
uma determinada Unidade Federativa,
dizemos que a primeira pertence a esta
última.

Pertence(Salvador,
Bahia)

Tem_Prefeito(Cidade,
Pessoa)

Uma pessoa que executa a função
administrativa de gestão do executivo em
nível municipal de uma dada cidade é
denominada de seu(sua) prefeito(a).

Tem_Prefeito(Salvador,
Bruno Reis)

Fundação(Cidade, Data) A data em que uma cidade foi fundada,
é dita sua data de fundação.

Fundação(Salvador, 29
de março de 1549)

Nesse contexto, a delimitação de um escopo ou domínio de interesse, concentra-se na de-
terminação das relações a serem processadas, i.e. nos tipos de relacionamentos de interesse,
assim como da natureza das entidades associadas por tais relações.
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22.4.3 Extração Conjunta de Entidades e Relações
As tarefas de reconhecimento de entidades nomeadas e extração de relações são interdepen-
dentes, no sentido de que a definição do escopo a ser estudado delimita tanto as categorias
e natureza das entidades a serem extraídas, como também as relações entre essas enti-
dades. Também, note-se que, pelo fato de as relações serem comumente definidas entre
entidades de tipo especificado, como o caso da relação Tem_Prefeito no Quadro 22.2 que
ocorre entre entidades das classes Cidade e Pessoa, tanto as informações das entidades
mencionadas no texto são úteis para a extração de relações, quanto a informação das
relações identificadas pode ser útil ao processo de identificação de entidades.

De fato, na literatura recente, existem vários trabalhos que consideram a tarefa de extra-
ção conjunta de entidades e relações (ERE, do inglês Entity and Relation Joint Extraction),
composta das tarefas de REN e ER (Agichtein; Gravano, 2000; Shaowei et al., 2022; Yuan
et al., 2021b). Enquanto normalmente abordagens estruturam suas soluções de forma se-
quencial, usualmente realizando REN inicialmente e, posteriormente, realizando ER, como
nos trabalhos de (Hasegawa et al., 2004) e de (Socher et al., 2012), a literatura recente
aponta para as vantagens da identificação conjunta ao permitir um melhor aprendizado
de restrições para identificação de entidades e relações, c.f. o recente survey realizado por
(Shaowei et al., 2022) sobre métodos para tal tarefa.

22.4.4 Métodos empregados para EI na literatura
Várias abordagens foram adotadas para o problema de EI durante seu desenvolvimento
histórico. Enquanto abordagens iniciais privilegiavam métodos ricos em conhecimento,
como regras e recursos linguísticos e de conhecimento de mundo, a literatura recente na
área privilegia métodos baseados em dados, como o aprendizado de máquina, com o recente
emprego de arquiteturas neurais aos problemas.

A seguir faremos uma breve apresentação das abordagens descritas na literatura para
os problemas de EI.

22.4.4.1 REN

As abordagens iniciais para REN baseavam-se, majoritariamente, no emprego de regras
lexico-sintáticas e consulta a almanaques (gazeeers). Tais abordagens dependem da cons-
trução de listas de nomes próprios como antropônimos, topônimos etc., e outras palavras,
como “Ltda.”, “Jr.” etc., que auxiliam no processo de identificação e classificação de ENs
complexas ou desconhecidas. Essa é, por exemplo, a abordagem empregada por Wolinski
et al. (1995) que combina almanaques e regras para a identificação e classificação de ENs.
Posteriormente, almanaques foram também empregados em conjunção com métodos ba-
seados em dados, como o trabalho de Florian et al. (2003) que os emprega aliados aos
classificadores, enquanto Liu et al. (2019a) os utilizam durante o treinamento de uma rede
neural, como um sinal de treinamento (parte da função de perda, ou loss em inglês).

Muitos trabalhos debruçaram-se também sobre o problema de construção automática
ou semi-automática de almanaques, dos quais os trabalhos de Nadeau (2007), de Riloff et
al. (1999) e de Etzioni et al. (2005) são alguns dos mais importantes.

Enquanto as abordagens iniciais para o problema baseavam-se em regras, com a disponi-
bilidade de dados anotados para a tarefa, tais métodos foram rapidamente suplantados por
métodos baseados em dados, tais como: os métodos baseados em classificação (Asahara;
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Matsumoto, 2003; Sekine, 1998) e classificação sequencial (Bikel et al., 1999; McCallum;
Li, 2003).

A redução de REN à tarefa de classificação sequencial merece destaque pelos bons
resultados obtidos. Tal redução se dá através de um esquema de codificação do problema
que nos permite representar fragmentos textuais e sua classificação como um problema de
rotulação ou etiquetação.

Partindo-se do pressuposto de que os fragmentos textuais descrevendo entidades nome-
adas são contíguos, podemos codificar a tarefa de delimitação de entidades como classifi-
cação sequencial empregando rótulos que descrevem os limites de uma EN, e.g. o esquema
BIO com os rótulos B (do inglês, begin) para designar a palavra inicial de uma EN, I (do
inglês, inside) para designar palavras que fazem parte da EN mas não a iniciam e O (do
inglês, outside) para designar palavras que não pertencem a uma entidade. Da mesma
forma, podemos estender nosso esquema de codificação para incluir as classes de interesse.
Assim, seguindo o esquema BIO, teremos os rótulos B-PER e I-PER para descrever
entidades da classe Pessoa.

A redução do problema de REN à classificação sequencial está ilustrada no Exemplo 22.1.

Exemplo 22.1.

Renata/B-PER Silva/I-PER e/O Maria/B-PER Costa/I-PER palestraram/O
na/O Universidade/B-ORG Federal/I-ORG da/I-ORG Bahia/I-ORG.

Recentemente, destacam-se na literatura abordagens baseadas em redes neurais profun-
das, com uma grande concentração nos últimos anos em modelos gerativos de linguagem,
devido aos resultados positivos obtidos por tais arquiteturas em diversas tarefas.

Na literatura são de grande destaque os modelos recentes BART (Lewis et al., 2020a),
RoBERTa (Liu et al., 2019b), T5 (Raffel et al., 2020), BERT (Devlin et al., 2019) e
GPT-3 (Brown et al., 2020), conforme descritos no Capítulo 17.

Similarmente, na língua portuguesa, nas duas edições do HAREM (Mota; Santos, 2008;
Santos; Cardoso, 2007b), o primeiro esforço sistemático de desenvolvimento de soluções
para a tarefa na língua, a maioria dos sistemas participantes baseava-se em métodos ricos
em conhecimento, como regras e almanaques. De fato, nas duas avaliações, somente os sis-
temas MALINCHE (Solorio, 2007), NEURA (Ferrández et al., 2007) e R3M (Mota, 2008)
não se baseavam em regras. Métodos baseados em classificação sequencial se seguiram
para a língua portuguesa, como o RELP-CRF (Amaral; Vieira, 2014) baseado em um clas-
sificador sequencial. Mais recentemente, abordagens baseadas em redes neurais e modelos
de linguagem foram desenvolvidas tornando-se o estado da arte da tarefa na língua. A
Tabela 22.1 apresenta o atual estado da arte em português, com base no corpus HAREM.
A métrica de avaliação apresentada, medida F1, será discutida na Seção 22.6.

Tabela 22.1: Trabalhos estado da arte no REN em português
Modelo Medida F1

BERT-CRF (Souza et al., 2020a) 83,70%
BiLSTM-CRF+FlairBBP (Santos et al., 2019b) 82,26%
LSTM-CRF (Castro et al., 2018) 76,27%
CharWNN (Santos; Guimarães, 2015) 65,41%

Souza et al. (2020a) desenvolveram um modelo BERT para o Português com 2,68
bilhões de tokens e aplicaram o modelo em um classificador CRF. Santos et al., avaliaram
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o impacto do modelo contextualizado Flair Embeddings aplicado a tarefa de REN junto
com uma rede neural BiLSTM-CRF. Os autores também desenvolveram um modelo Flair
Embeddings para o português, o FlairBBP, treinado com 4,9 bilhões de tokens (Santos et
al., 2019b). Castro et al. (2018) utilizou uma rede LSTM e um classificador CRF junto
com modelos Word Embeddings pré-treinados. Santos; Guimarães (2015) desenvolveram
uma rede neural convolucional capaz de capturar características a nível de caracteres e
também de incorporar word embeddings pré-treinados.

22.4.4.1.1 Reconhecimento de Entidades em Domínios Específicos
O reconhecimento de entidades tem sido aplicado em muitas áreas específicas, como

direito, saúde e geologia. Nesses casos há uma demanda de adaptação dos modelos pre-
ditivos de acordo com a nova linguagem especializada do domínio e um novo conjunto
de rótulos que devem ser aprendidos. Da mesma forma, são necessários novos conjuntos
de dados para o processo de aprendizado, uma vez que abordagens de aprendizado de
máquina necessitam de exemplos anotados para se chegar a um modelo preditivo eficaz.

Muitos trabalhos endereçam domínios específicos, citamos exemplos em diversas línguas.
Para o inglês, uma rede neural BiLSTM-CRF para o domínio biomédico é proposta em
(Habibi et al., 2017).

Um conjunto de dados do domínio jurídico em língua alemã é apresentado por Leitner
et al. (2019), que empregam redes neurais BiLSTM para a rotulação dos textos. Em (Qiu
et al., 2019), uma rede neural BiLSTM-CRF com mecanismo de atenção é aplicada para
reconhecer entidades geológicas para a língua chinesa.

Para o português, um corpus para detecção de eventos de quedas de pacientes em pron-
tuários eletrônicos é descrito em (Santos et al., 2020b). Os autores usaram uma rede neural
BiLSTM-CRF+Flair para gerar um modelo classificador de tokens. Um corpus no domí-
nio jurídico, tendo categorias específicas como legislação e jurisprudência é proposto por
Araujo et al. (2018), que usaram uma rede neural BiLSTM-CRF para criar um primeiro
baseline para esse corpus. Ademais, Consoli et al. (2020) analisam um corpus no domínio
de geologia usando uma rede neural BiLSTM-CRF com um modelo contextualizado Flair
Embeddings.

22.4.4.2 Extração de Relações

As abordagens iniciais para o problema de ER baseavam-se na definição de gabaritos e re-
gras de extração, com base em informação sintática obtida de analisadores sintáticos rasos
ou profundos (Cowie, 1983; Sager, 1978). Tais métodos foram rapidamente suplantados
por métodos baseados em dados e padrões obtidos de corpora, como os famosos padrões
de Hearst (1992) para identificação de relações de hiponímia.

O trabalho de Hearst (1992) se baseou na definição de padrões lexico-sintáticos para
expressão de relações de hiponímia e hiperonímia a partir de uma análise de corpus. Ao
escolher a relação de hiponímia, que ocorre em todo domínio, e padrões gerais baseados
em aspectos da língua, como os representados no Quadro 22.3, o autor garante generali-
zabilidade dos padrões obtidos para diversos domínios e aplicações.
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Quadro 22.3. Exemplos de Padrões de Hearst para hiponímia

Padrão Exemplo Extração
𝑁𝑃 , tais quais {𝑁𝑃}∗𝑁𝑃 … países, tais quais

França, Brasil e China
Is_a(França, país)

𝑁𝑃 {, 𝑁𝑃 }∗ e outros(as) 𝑁𝑃 Contusões, feridas, osso
quebrados e outras
lesões

Is_a(contusão,
lesão)

Devido à dificuldade de construção manual das regras, os métodos de Riloff et al. (1993),
empregam heurísticas para geração de padrões baseadas em informação gramatical, e de
Soderland et al. (1995), que se baseia numa semântica de quadros (frames) empregando
um analisador semântico e medidas de qualidade de identificação de exemplos, baseado no
percentual de acerto sobre relacionamentos previamente conhecidos, para identificação de
quadros relevantes.

As abordagens baseadas em aprendizado de máquina, hoje as mais comuns e com me-
lhor desempenho na literatura (Konstantinova, 2014; Nasar et al., 2021) dividem-se em
abordagens que realizam reconhecimento de entidades e extração de relações de forma
conjunta e separada.

Abordagens baseadas na realização de REN e ER de forma separada baseiam-se em
um fluxo de processamento em que, em geral, as entidades são identificadas primeiro e
a tarefa de ER se reduz a identificar quando uma sentença ou fragmento textual denota
uma relação semântica entre duas entidades. Consideremos o Exemplo 22.2, retirado de
(Socher et al., 2012):

Exemplo 22.2.

[Gripe aviária]𝑒1 é uma doença infecciosa causada pelo vírus da [influ-
enza tipo a]𝑒2

Podemos, então, reduzir o problema de identificar a relação Causa-Efeito(𝑒1,𝑒2) a um
problema de classificação textual, identificando se a sentença acima fornece indícios para
a expressão da relação de interesse. As soluções propostas na literatura para o problema
são variadas e baseadas em diferentes métodos.

Zelenko et al. (2003), por exemplo, propõem funções de kernel para árvores sintáti-
cas rasas, i.e. funções que descrevem medidas de similaridade entre tais árvores. Eles
empregam tais medidas para treinar um classificador de perceptron com votação (voted
perceptron) sobre relações no domínio de organizações extraídas de um corpus de textos
jornalísticos. De forma similar, Zhao; Grishman (2005) empregam diferentes funções de
kernel sobre informações sintáticas relevantes para a identificação de relação e argumentos
visando treinar um classificador SVM sobre o corpus de ER da conferência ACE.

Culotta et al. (2006), por outro lado, empregam um classificador sequencial baseado em
modelos escondidos de Markov para identificação de relações em um texto. Ao restringir
sua análise a textos biográficos, os autores reduzem o processo de identificar instâncias de
relações à identificação de fragmento textual que delimita o argumento e sua classificação,
tarefa para a qual a classificação sequencial já é comumente utilizada. Consideremos o
Exemplo 22.3 sobre George W. Bush, retirado de (Culotta et al., 2006):
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Exemplo 22.3.

George é filho de George H. W. Bush⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟
pai

e Barbara Bush⏟⏟⏟⏟⏟⏟⏟
mãe

.

Ao identificar o papel de pai e mãe, os autores conseguem construir a relação
Pai(George H. W. Bush, George W. Bush) e Mãe(Barbara Bush, George W. Bush).

Métodos baseados em redes neurais, de forma geral, costumam empregar técnicas de
aprendizado de representação (Bengio et al., 2013) para aprender representações do con-
teúdo semântico dos fragmentos textuais e reduzem o problema de ER à classificação
textual. É o caso de Socher et al. (2012), que propõem a MV-RNN, uma rede neural
que constrói um espaço de representação baseado em matrizes e vetores com o objetivo de
capturar a composicionalidade de sentido de sintagmas e sentenças e os aplica para ER.
Similarmente, Zeng et al. (2014) e Wang et al. (2016) empregam redes neurais convoluci-
onais para obter representações vetoriais de sentenças que serão empregadas no processo
de classificação quanto à relação expressa pela mesma.

22.4.4.3 Extração Conjunta de Entidades e Relações

Abordagens baseadas em identificação sequencial de entidades e relações possuem des-
vantagens observadas na literatura. Primeiramente, como a ER é guiada pelas entidades
identificadas no processo de REN, a propagação de erros da primeira tarefa pode ter im-
pacto considerável na performance dos sistemas desenvolvidos. Segundo, uma vez que o
contexto determinado limita tanto as tarefas de REN, quanto as de ER, existe uma inter-
dependência entre as tarefas. Assim, propostas visando realizar a extração de entidades
e relações de forma conjunta começaram a surgir na literatura recente, ganhando certo
interesse da comunidade.

As abordagens empregadas para tal tarefa são diversificadas, incluindo desde métodos
de aprendizado relacional a redes neurais

Roth; Yih (2007) propõem a utilização de métodos de programação inteira ao problema,
baseados na teoria estatística de aprendizado relacional. Os autores utilizam classificadores
locais para a identificação de entidades e relações e um classificador global que combina
as informações dos classificadores locais em uma predição que maximiza a qualidade da
extração, codificada por meio de restrições em programação inteira. Também baseados
em modelos estatísticos, Yu; Lam (2010) propõem o uso de modelos gráficos globais para
identificação de um descritor de relação e uma segmentação do texto para identificação
dos argumentos.

Li; Ji (2014) e Miwa; Bansal (2016), por sua vez, reduzem a tarefa de ERE à classificação
sequencial, utilizando redes neurais recorrentes bidirecionais sequenciais e estruturadas
com base na estrutura superficial e na árvore de dependências sintáticas da entrada para
identificação conjunta de entidades e relações.

22.5 Extração de Informação Aberta
A Extração de Informação Aberta (EIA), também conhecida como Open Information
Extraction, Open IE ou OIE em inglês, é a tarefa de extrair informações estruturadas de
documentos sem necessitar da pré-definição do contexto da tarefa, i.e. das relações e tipos
de entidade de interesse. A tarefa foi inicialmente proposta pelo trabalho de (Banko et
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al., 2007) e ganhou popularidade nas últimas décadas devido à sua aplicabilidade para
processar e estruturar o conhecimento a partir de grandes volumes de dados disponíveis
na Web, seguindo o paradigma da Web como um Corpus (WaC) (Meyer et al., 2003).

A EIA surge visando generalizar a tarefa de Extração de Relações. A principal diferença
entre as duas abordagens, porém, reside na dependência da ER de uma especificação prévia
do domínio de aplicação, bem como das relações alvo a serem identificadas, que a EIA
visa eliminar.

Seguindo o trabalho original de Banko et al. (2007), que propôs o sistema TextRunner,
vários métodos e sistemas para EIA foram propostos na literatura (Del Corro; Gemulla,
2013; Fader et al., 2011; Xavier et al., 2015), mas, como observado por Glauber; Claro
(2018), os principais avanços na área se concentraram principalmente no idioma inglês.

A EIA para a língua portuguesa tem uma história bastante recente. A partir dos
trabalhos de Souza; Claro (2014), Pereira; Pinheiro (2015) e de (Barbosa et al., 2016),
têm crescido o número de estudos sobre a tarefa assim como os resultados obtidos por
esses estudos, com recentes desenvolvimentos de métodos (Oliveira et al., 2022c; Sena et
al., 2017; Sena; Claro, 2019, 2020; Souza et al., 2018), construção do corpus (Glauber et
al., 2018) e avaliação dos sistemas disponíveis (Glauber et al., 2019a, 2019b; Malenchini
et al., 2019).

Embora a área tenha visto um crescimento recente para o desenvolvimento de métodos
para línguas como o inglês, principalmente com a aplicação de métodos supervisionados
e redes neurais, esses avanços ainda não foram incorporados na literatura sobre EIA para
a língua portuguesa. A razão para isso é principalmente a falta de recursos linguísticos
disponíveis para orientar o desenvolvimento de pesquisas para a língua. Embora o foco no
idioma inglês possa ser devido ao seu uso generalizado em todo o mundo, foi reconhecido
pela comunidade científica que esse foco no inglês com suas características particulares
pode introduzir algum viés na área (Bender, 2009).

Assim, esta seção aborda EIA para a língua portuguesa, incluindo uma formalização e
a evolução das abordagens da área.

22.5.1 Formalização
A tarefa de EIA pode ser formalmente definida sendo 𝑋 = ⟨𝑥1, 𝑥2, ⋯ , 𝑥𝑛⟩ uma sentença
composta de tokens 𝑥𝑖. Um extrator EIA é uma função que mapeia 𝑋 em um conjunto
𝑌 = ⟨𝑦1, 𝑦2, ⋯ , 𝑦𝑗⟩ como um conjunto de tuplas 𝑦_𝑖 = ⟨𝑟𝑒𝑙𝑖, 𝑎𝑟𝑔1𝑖, 𝑎𝑟𝑔2𝑖, ⋯ , 𝑎𝑟𝑔𝑛𝑖⟩, que
descrevem as informações expressas na sentença X. Neste capítulo, consideramos que as
tuplas estão sempre no formato 𝑦 = (𝑎𝑟𝑔1, 𝑟𝑒𝑙, 𝑎𝑟𝑔2), onde 𝑎𝑟𝑔1 e 𝑎𝑟𝑔2 são sintagmas
nominais, não necessariamente formados por tokens presentes em X, e 𝑟𝑒𝑙 é um descritor
de um relacionamento entre 𝑎𝑟𝑔1 e 𝑎𝑟𝑔2. Não consideraremos extrações formadas por mais
de dois argumentos neste capítulo.

22.5.2 Abordagens
Os primeiros métodos de EIA empregavam padrões de inspiração linguística para extração,
como ArgOE (Gamallo; Garcia, 2015), ou adaptação de métodos para a língua inglesa,
como SGS (Souza et al., 2018), InferReVerbPT Sena et al. (2017) e RePort Pereira;
Pinheiro (2015). Os trabalhos são principalmente influenciados por métodos baseados no
inglês da chamada segunda geração de EIA (Fader et al., 2011).

O primeiro sistema de EIA para o português de que temos conhecimento foi o De-
pOE (Gamallo et al., 2012). Ele executa a extração aberta multilíngue de triplas (inglês,
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espanhol, português e galego) usando o analisador sintático de dependências baseado em
regras DepPattern. No entanto, nenhuma avaliação ou resultados são relatados para a
língua portuguesa. Os autores apresentam somente uma comparação dos seus resultados
com Reverb na língua inglesa.

Souza; Claro (2014) se propuseram a analisar o conjunto de características mais repre-
sentativas da língua portuguesa para a identificação de extrações válidas no contexto de
EIA, tal qual empregado na língua inglesa com o sistema ReVerb (Fader et al., 2011).

O sistema RePort (Pereira; Pinheiro, 2015), por outro lado, é uma adaptação do ReVerb
para a língua portuguesa baseada em análise sintática rasa com regras sintáticas e lexicais.
Os autores relatam que suas extrações apresentam grande similaridade com suas correlatas
extraídas pelo ReVerb (dos textos traduzidos para o inglês).

O RELP, proposto por Abreu; Vieira (2017), é um sistema aberto de extração de relações
que extrai relações entre entidades nomeadas em um domínio de organização aplicando
classificação sequencial com CRF (Conditional Random Fields). O sistema RelP extrai
qualquer descritor de relação que expressa um relacionamento entre pares de entidades
nomeadas (Organização, Pessoa ou Lugar), caracterizando-o como uma abordagem híbrida
da REN com a EIA.

O InferReVerbPT desenvolvido por Sena et al. (2017) baseia-se numa adaptação do
sistema ReVerb para a língua portuguesa, expandindo-o com a extração de relacionamentos
implícitos obtidos por inferência por propriedades de simetria e transitividade das relações
com inferência transitiva e simétrica. Um classificador SVM foi empregado para realizar a
inferência baseado nas propriedades semânticas do verbo central no descritor de relação.

Souza et al. (2018) analisaram que a maior desvantagem dos estudos baseados em recur-
sos linguísticos, como dados anotados, reside na escassez de tais recursos na maioria dos
idiomas além do inglês. Assim, para mitigar esse problema, eles propõem um método de
classificação de fatos baseado na similaridade de estruturas gramaticais (SGS). Sua abor-
dagem modela estruturas morfosintáticas dos fatos (triplas descrevendo relacionamentos)
para identificar padrões de semelhanças que podem ser usados para distinguir entre fa-
tos válidos e inválidos. Eles aplicaram algoritmos de isomorfismo de grafos para detectar
subgrafos descrevendo tais padrões.

Um novo sistema de EIA baseado em análise de dependência foi proposto por Gamallo;
Garcia (2015), chamado ArgOE. Tal sistema é multilíngue, baseado em heurísticas e utiliza
a informação de dependência sintáticas do texto para analisar a estrutura de dependência
do verbo, bem como um conjunto de regras para gerar os relacionamentos. A introdução
de um Analisador de Dependência em sistemas de EIA focados inteiramente na língua
portuguesa foi feita pelos autores Oliveira et al. (2022c). O DptOIE é baseado em análise
de dependência e regras elaboradas manualmente. As sentenças são pré-processadas por
meio de um tokenizador, um PoS Tagger e um analisador de dependências. Os autores
propõem um acoplamento de três módulos para tratar casos particulares: conjunções
coordenadas, orações subordinadas e aposto.

Com a evolução dos métodos de EIA para a língua inglesa utilizando os modelos neurais,
novas abordagens foram propostas também para a língua portuguesa.

O primeiro trabalho que utilizou aprendizado supervisionado com rede neural profunda
para o português foi o de Ro et al. (2020) que descreve o sistema Multi2OIE. Os auto-
res utilizaram o modelo de linguagem BERT multilíngue (Devlin et al., 2019) para obter
representações vetoriais das palavras e reduzem a tarefa de EIA à classificação sequencial,
identificado os fragmentos do texto que determinam os argumentos (𝑎𝑟𝑔1, 𝑎𝑟𝑔2) e o des-
critor de relação (𝑟𝑒𝑙). Seu sistema foi capaz de produzir extrações para vários idiomas
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(inglês, português e espanhol), treinados, entretanto, sobre dados traduzidos do inglês.
Stanovsky et al. (2018) propuseram uma abordagem de EIA para a língua inglesa

baseada em triplas. Os mesmos fazem uso de uma classificação sequencial cuja limitação
define uma tripla extraída para cada sentença. Este método utiliza uma arquitetura de
Redes Neurais Recursivas (RNN) para realizar EIA. A EIA é formulada como uma tarefa
de rotulagem de sequências, utilizando estratégias semelhantes às que foram aplicadas
anteriormente a tarefas como o Reconhecimento de Entidades Nomeadas. Já os autores
em Cui et al. (2018) e Zhang et al. (2017) propõem modelar o problema da EIA como
um problema de aprendizado sequência a sequência (seq2seq). Eles definem uma estrutura
encoder-decoder para aprender argumentos e tuplas de relação inicializadas a partir de um
sistema de EIA.

Seguindo o trabalho de (Stanovsky et al., 2018), em 2022, Cabral et al. (2022) propu-
seram PortNOIE, uma arquitetura neural para EIA em português que combina repre-
sentações contextuais de palavras com codificadores neurais para extrair relacionamentos
baseado em classificação sequencial iterativa. Diferente de outros métodos de classificação
sequencial para EIA, os autores focam na extração de múltiplas triplas de uma mesma
sentença.

22.6 Avaliação
A avaliação sistemática de sistemas de EI foi estabelecida primeiramente nas conferências
MUC, em particular na sua segunda edição, com o estabelecimento de gabaritos-padrão
que deveriam ser utilizados por todos os sistemas participantes e a adoção de métricas
de qualidade, baseadas naquelas usadas na área de recuperação de informação, que foram
abordadas no Capítulo 21. Para avaliar a tarefa de extração de relações, a MUC-2 estabe-
leceu como métricas de qualidade do sistema as medidas de precisão e cobertura, também
denominada de Recall ou Revocação.

A precisão de um sistema reflete a qualidade de suas extrações, i.e., quantas das extra-
ções realizadas estão corretas, dado um corpus de teste. A medida de precisão pode ser
calculada como:

𝑃 = #(relacionamentos corretamente extraídos)
#(relacionamentos extraídos pelo sistema) (22.1)

A cobertura também conhecida como revocação, reflete quão abrangente um sistema é
em suas extrações, i.e., quantas das extrações a serem realizadas em um corpus de teste,
o sistema é capaz de realizar. A medida de cobertura pode ser calculada como:

𝑅 = #(relacionamentos extraídos)
#(relacionamentos no corpus) (22.2)

Enquanto a MUC-3 adicionou duas novas métricas de avaliação, a saber sobre-geração
(overgeneration) e sub-geração (fallout), tais métricas receberam pouco interesse na lite-
ratura. De fato, Lehnert; Sundheim (1991) argumentam que tais métricas foram pouco
informativas ou difíceis de calcular para a tarefa de EI e, portanto, abandonadas. Foi
também empregado nessa conferência um sistema automático de avaliação disponibilizado
às equipes participantes que permitiu uma maior compreensão do modelo de avaliação e,
como discutem Lehnert; Sundheim (1991), um avanço qualitativo nos sistemas gerados.

Além das medidas de precisão e cobertura, assim como em tarefas de classificação de
texto e recuperação de informação, utilizamos a média harmônica entre essas medidas,
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chamada medida F1, a fim de condensar a informação contida nas duas. A medida F1
pode ser calculada como:

𝐹1 = 2 ∗ 𝑃 ∗ 𝑅
𝑃 + 𝑅 (22.3)

A avaliação da tarefa de REN segue padrões semelhantes aos aplicados à tarefa de ER.
De fato, desde a MUC-6 (Grishman; Sundheim, 1996), as medidas de precisão, cobertura
e F1 tem sido usada consistentemente como métricas de avaliação da tarefa de REN em
diversos esforços de avaliação, como a CoNNL (Sang; De Meulder, 2003), para a língua
inglesa, e das duas edições do HAREM (Gonçalo Oliveira et al., 2008; Santos et al., 2007),
com excessão à ACE (Doddington et al., 2004) que apresenta uma combinação da tarefa
de REN com reconhecimento de co-referência entre entidades e utiliza um sistema de
pontuação próprio.

A avaliação de sistemas de EIA, por sua vez, possui algumas peculiaridades que precisam
ser discutidas. Uma vez que a tarefa é postulada por Banko et al. (2007) como a extração
de todas as relações identificadas em um dado fragmento textual, sem limitação de domínio
de interesse, tal tarefa impõe imensa dificuldade aos esforços de avaliação.

De fato, Glauber et al. (2018) relatam um esforço de anotação de dados para a tarefa
em língua portuguesa em que foram identificados por anotadores humanos mais de 400
relacionamentos em um corpus de 25 sentenças retiradas de textos jornalísticos e de en-
ciclopédia. Assim, a avaliação de EIA deu-se, em grande parte de seu desenvolvimento e
maturação, em conjuntos de dados não anotados, recorrendo a avaliações qualitativas das
saídas dos sistemas e comparação direta por humanos das extrações obtidas.

Nesses esforços de avaliação, a precisão do sistema pode ser mensurada a partir da
avaliação humana das saídas. Não é possível, entretanto, avaliar medidas como cobertura
e F1, dada a inexistência de uma referência do conjunto total de relacionamentos a serem
identificados. Assim, os autores da área propuseram diferentes métricas a fim de estimar
tais valores, como a métrica rendimento (yield) (Fader et al., 2011; Schmitz et al., 2012).

A métrica de rendimento consiste no núemro de extrações válidas, i.e. corretas, de um
dado sistema. Como calcular tal medida é, na maioria dos casos, impraticável dada a
grande quantidade de extrações realizadas pelos sistemas, ela pode ser estimada a partir
da precisão do sistema calculada sobre uma amostra aleatória das extrações realizadas
(𝑃 ′). Assim, podemos estimar o rendimento como:

𝑌 = 𝑃 ′ ⋅ #(extrações realizadas) (22.4)

Foi também explorada a estratégia de criação (semi-)automática de conjuntos de dados
usando vários sistemas (Del Corro; Gemulla, 2013), estratégias de supervisão fraca (Smir-
nova; Cudré-Mauroux, 2018), ou a geração de corpora para a tarefa a partir da transforma-
ção de anotações de tarefas próximas, como identificação de papéis temáticos (Semantic
Role Labeling) por (Stanovsky et al., 2018). Corpora gerados de forma semi-automática
vêm ganhando atenção na literatura recente, particularmente para a língua inglesa, devido
a necessidade de dados anotados para se utilizar técnicas de aprendizado de máquina e
redes neurais em EIA. Corpora como o OIE2016 (Stanovsky et al., 2018), Wire57 (Léchelle
et al., 2018) e CARB (Bhardwaj et al., 2019) vêm se tornando corpora de referência em
língua inglesa para o problema, apesar dos problemas existentes na construção de tais
recursos – a não exaustividade das relações anotadas.

Para a língua portuguesa, foram propostas algumas iniciativas para avaliar os sistemas
da OIE. Uma avaliação conjunta foi promovida durante o Fórum Ibérico de Avaliação de
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Línguas (IberLEF) em 2019 (Collovini et al., 2019). A avaliação foi feita usando o corpus
proposto por Glauber et al. (2018), que é composto por 442 relacionamentos extraídos
de 25 frases de fontes como a seção em português da Wikipédia, o corpus CETENFolha,
resenhas de filmes do portal Adoro Cinema2 e o corpus Europarl. Apesar desta tarefa ter
contemplado quatro cenários de avaliação, a avaliação geral dos sistemas permaneceu con-
sistente nos diferentes cenários, indicando robustez nos resultados da avaliação. No geral,
os sistemas DPTOIE (Oliveira et al., 2022c) e Linguakit (Gamallo; Garcia, 2015) tive-
ram o melhor desempenho, com o Linguakit2 dominando as avaliações de correspondência
exata e o DPTOIE as avaliações de correspondências parciais (Collovini et al., 2019).

Outra abordagem de avaliação foi idealizada por (Malenchini et al., 2019). Seu foco
foi a avaliação extrínseca dos sistemas de EIA através de sua contribuição na tarefa de
respostas automáticas a perguntas. Os autores apresentaram um conjunto de dados de
referência (benchmark) para avaliação extrínseca de sistemas de EIA em textos de língua
portuguesa. Os sistemas que alcançaram os melhores valores na avaliação realizada pelos
autores foram os sistemas ArgOE (Gamallo; Garcia, 2015), DependentIE (Glauber et al.,
2019a) e DptOIE (Oliveira et al., 2022c).

22.7 Considerações finais
Este capítulo descreveu uma visão geral da área de Extração de Informação, apresentando
a Extração de Informação Tradicional e a Extração de Informação Aberta. Transver-
salmente, apresentamos as formalizações necessárias e os conceitos fundamentais para a
compreensão da EIA, assim como a avaliação da área e as heranças de outras áreas afins,
tais como RI.

Nessa primeira versão, este capítulo descreveu de maneira bem sucinta as abordagens
propostas para EI e EIA durante seu desenvolvimento histórico e as abordagens atuais
da literatura, como as utilizando modelos de linguagens. Especificamente, a utilização da
arquitetura Transformers, descritas no Capítulo 17 para as tarefas de EI e EIA tem sido
bastante difundida para a língua inglesa e tem atuado em diversas áreas da PLN.
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Tradução Automática

Sheila Castilho
Helena de Medeiros Caseli

Publicado em: 26/09/2023

23.1 Introdução
A tradução automática (TA), também conhecida como tradução de máquina (em inglês,
machine translation ou MT), refere-se à tradução de um texto eletrônico por um compu-
tador de uma língua para outra sem intervenção humana. Nesse sentido, convencionou-se
chamar de língua (ou texto) fonte a língua de partida (origem) e língua (ou texto) alvo a
língua de chegada (destino ou saída). Além de envolver a análise e interpretação (NLU) da
língua-fonte e a geração (NLG) da língua-alvo, há a premissa fundamental de gerar uma
saída que seja semanticamente equivalente (transmite o mesmo significado) à entrada.

Nos últimos anos, a TA evoluiu significativamente com o avanço de modelos estatísticos e
neurais. Atualmente, ela é amplamente utilizada em todo o mundo por governos, indústria
da tradução, consumidores finais e em pesquisas em uma variedade de aplicações.

Os primeiros sistemas bem-sucedidos de TA datam do final dos anos 1950 e início dos
anos 19601, com os experimentos de Georgetown. No entanto, é possível encontrar referên-
cias a tentativas de tradução automática no século XVII (Hutchins, 2001). Desde então,
diferentes abordagens para a TA foram desenvolvidas, incluindo abordagens baseadas em
regras, exemplos, estatísticas e, mais recentemente, a TA neural, apresentadas brevemente
nas diversas seções deste capítulo.

Hoje em dia, a TA desempenha um papel importante não apenas no âmbito comercial,
mas também no âmbito social e político. Ela é amplamente utilizada em diversas aplicações
de comunicação, que incluem2:

• Texto para texto: o usuário insere um texto-fonte e obtém uma versão traduzida em
formato de texto;

• Texto para fala: o usuário insere um texto-fonte e obtém uma versão falada na
língua-alvo;

• Fala para texto: o usuário fala no idioma fonte e obtém uma versão traduzida em
formato de texto;

• Fala para fala: o usuário fala no idioma fonte e obtém uma versão falada na língua-
alvo;

1Para uma descrição abrangente da história da TA, sugere-se consultar alguns livros e capítulos sobre o
assunto: (Hutchins, 2001), (Koehn, 2009), (Hutchins, 2010) e (Koehn, 2020).

2Todas as aplicações citadas estão disponíveis no Google tradutor. Disponível em: https://translate.go
ogle.com.br/.
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• Imagem (de palavras) para texto: o usuário insere uma imagem contendo um texto
e obtém a tradução desse texto.

Devido à ampla utilização da TA atualmente, seu impacto pode ser observado em nossa
sociedade. Por essa razão, a avaliação da TA (tema da Seção 23.3) tornou-se mais im-
portante, visando garantir a qualidade da tradução. Além da avaliação, este capítulo
descreve as principais abordagens para a TA (Seção 23.2). No decorrer deste capítulo,
alguns conceitos-chave são explicados para que você possa acompanhar os desenvolvimen-
tos.

23.2 Abordagens
A tradução automática pode ser realizada de diversas maneiras, desde a mais simples
(tradução direta), que envolve a tradução palavra-a-palavra (ou sequência de palavras),
até a mais utilizada na atualidade, que é a tradução baseada em redes neurais artificiais
(tradução neural). Na trajetória entre a tradução direta e a tradução neural, explicaremos
também abordagens intermediárias, como a baseada em regras, a tradução por interlíngua
e a tradução estatística.

Para tanto, vamos traduzir a sentença “A casa do meu avô é linda.” para o inglês. Como
isso aconteceria de acordo com as abordagens mais utilizadas (ou tradicionais) na tradução
automática?

23.2.1 Tradução direta
Na tradução direta ocorre o mapeamento direto de palavras-fonte para palavras-alvo
sem passar por outros níveis de análise3. Assim, no nosso exemplo, os caracteres seriam
combinados em palavras e cada uma seria mapeada diretamente para seu equivalente em
inglês usando, por exemplo, um léxico bilíngue. Utilizando o léxico bilíngue disponível no
github do MUSE4 e a tradução palavra-a-palavra, nossa saída seria como apresentado em
Exemplo 23.1:

Exemplo 23.1.

Entrada: A casa do meu avô é linda.
Saída: _ house _ my granddad _ beautiful .

onde as palavras para as quais não se encontrou um equivalente no léxico consultado
foram substituídas por _5.

Vejam que neste processo de tradução não há nenhum processamento referente às línguas
envolvidas, uma vez que o resultado é obtido via casamento de padrão, seguido da
substituição de uma palavra por outra com base em uma lista de pares de palavras.
3Vejam que aqui estamos usando “palavra” para denotar uma unidade lexical bastante comum no PLN.
Contudo, vale ressaltar que outras unidades lexicais (n-grama ou expressão multipalavra, por exemplo)
também podem ser usadas na tradução direta. Para saber mais sobre as unidades de processamento
veja Capítulo 4.

4https://dl.fbaipublicfiles.com/arrival/dictionaries/pt-en.txt
5Isso porque palavras como “a” e “do” não têm entrada no léxico consultado, provavelmente por serem

stop words. Para as demais palavras, a tradução foi gerada considerando apenas a primeira ocorrência
de equivalente em inglês encontrada. Por exemplo, para “casa” existem as opções “house” e “home”,
nesta ordem, e como “house” aparece primeiro, ela foi a escolhida para gerar a saída neste exemplo.
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Obviamente a abordagem de tradução direta apresenta diversas limitações, como não
ser capaz de lidar com a estrutura (sintaxe) da língua, que, como pode ser visto no
Capítulo 4, é fundamental para o tratamento adequado da língua. A tradução direta foi
uma das primeiras abordagens a serem investigadas e não é mais utilizada nos tradutores
atuais.

23.2.2 Tradução Automática Baseada em Regras
Como o nome sugere, os sistemas de TA baseados em regras (em inglês, Rule-based Machine
Translation ou RBMT) são sistemas baseados em conhecimento desenvolvidos por meio
da especificação de regras linguísticas, que levam em consideração morfologia, sintaxe
e semântica das línguas envolvidas, além dos léxicos bilíngues de ambos os idiomas de
origem e de destino6. Essas regras e léxicos são formuladas e criados manualmente por
especialistas em linguagem.

A partir desses recursos, a RBMT é capaz de realizar mapeamentos mais complexos
como os que consideram a sintaxe das línguas fonte e alvo. Assim, no nosso exemplo, uma
possível regra que poderia ser aplicada é a que indica a inversão da posição do sujeito que
possui a casa com o uso do “apóstrofo s” gerando “My grandfather’s house is beautiful.”
ao invés de “The house of my grandfather is beautiful.”

Assim, vê-se que o processamento automático necessário para a tradução baseada em
regras é um pouco mais complexo do que aquele aplicado na tradução direta, uma vez que
agora é preciso saber o papel de cada palavra na sentença-fonte, ou seja, saber que “casa”
é um substantivo e que “do” é uma combinação da preposição “de” e determinante (artigo
definido “o”) para que a regra apresentada em Quadro 23.1 seja aplicada corretamente.
A regra especifica que sempre que for encontrado, na sequência-fonte, um substantivo
(<SUB>) seguido da preposição (<PREP>) “de” combinada (+) com os artigos (<DET>)
“a” ou (|) “o” deve-se gerar como saída o apóstrofo (’) seguido de “s” e o substantivo
equivalente na língua-alvo. O símbolo “=>” separa o que deve ser considerado na língua-
fonte (à esquerda) e o que deve ser gerado na língua-alvo (à direita).

Quadro 23.1. Exemplo de regra para a tradução automática baseada em regras

<SUB> <PREP/de>+<DET/[a|o]> => ’s <SUB>

Para se determinar o “papel” de cada palavra na sentença o processamento necessário é o
da etiquetagem morfossintática ou, do inglês, part-of-speech tagging descrito no Capítulo 4.

Apesar de realizar um processamento automático um pouco mais complexo, a desvan-
tagem da tradução baseada em regras não está aí, mas sim na necessidade de mapear
o conhecimento linguístico em regras corretas, genéricas e abrangentes o suficiente para
que sejam aplicáveis a vários exemplos. Vejam que esse mapeamento envolve, necessaria-
mente, o conhecimento da língua-fonte, da língua-alvo, e de como o processo de tradução
de uma para a outra deve ocorrer. Além de um processo trabalhoso, a geração de re-
gras é também limitada, pois, como a língua está em constante mudança, o conjunto de
regras gerado tem que ser constantemente atualizado e revisado. Além disso, a tradução
de/para outra língua necessita de um novo conjunto de regras. Isso porque a tradução

6A tradução baseada em regras enquadra-se na estratégia de tradução por transferência, na qual o mape-
amento é realizado com base em uma análise da língua-fonte, seguida da aplicação de regras que fazem
o mapeamento e a geração de equivalentes na língua-alvo.
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por transferência entre duas línguas requer que a representação do conhecimento extraído
da língua-fonte, e que vai ser mapeado para a língua-alvo, seja capaz de abrigar todas
as características de ambas as línguas, tornando-a específica para aquele par. Analoga-
mente, o desenvolvedor tem que ter muito conhecimento de ambas as línguas ou a equipe
deve contar com linguistas/tradutores, o que torna os sistemas caros de se implementar.
Além disso, a saída dos sistemas de regras pode apresentar pouca fluência, já que as
traduções são fornecidas por meio de regras.

A grande vantagem dos sistemas de regras é que, como não são necessários textos
bilíngues para seu treinamento, esses sistemas são excelentes para traduções de idiomas
com recursos limitados. Além disso, esses sistemas permitem que o desenvolvedor tenha
um controle maior, sendo possível identificar exatamente onde estão os problemas, e
a saída (texto-alvo) é relativamente previsível. Tanto regras quanto léxicos podem ser
refinados e personalizados, com a adição de mais (novas) regras e entradas bilíngues
para aprimorar a tradução. Outro ponto interessante, é que o conhecimento é legível
por seres humanos o que facilita a manutenção. Os sistemas de TA baseados em regras
foram os primeiros sistemas comerciais de TA na década de 1970 e abriram caminho para
mais pesquisas em TA após o relatório ALPAC, que cortou os fundos (Seção 23.3.1).

23.2.3 Tradução por interlíngua
Mas será que esse conceito de transferência entre línguas não pode ser estendido para
um número maior de línguas, ou seja, considerando um cenário multilíngue? Sim, essa é
a ideia da tradução por interlíngua, que se propõe a usar uma língua intermediária
– metalíngua – que é independente das línguas envolvidas na TA e ao mesmo tempo é
capaz de representar informações de qualquer outra língua. Essa metalíngua, de natureza
artificial, é não ambígua e, portanto, mais simples de processar do que qualquer linguagem
natural. Assim, o processo de tradução entre duas línguas quaisquer é composto de duas
etapas de traduções supostamente mais simples: uma realizada entre a língua-fonte e a
metalíngua, e outra realizada entre esta metalíngua e a língua-alvo.

Mas será que essa abordagem simplifica o processo? Sim. Para ficar claro, imagine
o seguinte cenário onde existem documentos escritos em n línguas distintas e queremos
traduzi-los de e para quaisquer dessas línguas. Poderíamos construir arranjos de n tradu-
tores7 automáticos para cada par de línguas (n1-n2, n1-n3, n1-n4, …, n2-n1, n2-n3, n2-n4,
…) seguindo o modelo de transferência (tradução automática baseada em regras). Mas a
tradução por interlíngua mostra-se mais vantajosa. Podemos definir uma metalíngua e
dividir a tarefa em n grupos de especialistas/tradutores, cada um responsável por uma
única língua, li (de preferência sua língua materna). Caberá a cada grupo construir um
tradutor (lembre-se: bem mais simples!), ou codificador, de li para a metalíngua, e ou-
tro, decodificador, da metalíngua para li. Evidentemente todos os grupos compartilham o
mesmo conhecimento sobre a língua intermediária.

Considerando que cada grupo fará sua parte, ao final, as possíveis combinações desses
módulos de tradução darão origem a todos os tradutores almejados. Por exemplo, para
traduzir li para lj, juntamos o módulo codificador de li com o módulo decodificador para
lj. Terão sido construídos 2n módulos de traduções mais simples, portanto, menos esforço

7Para calcular a quantidade total de tradutores necessários, usamos a fórmula de arranjo de n línguas
para combinação em pares (k = 2), An,2 que é (n!)/(n-2)!. Assim, para 5 línguas teríamos que construir
20 tradutores no sentido direita-esquerda e mais 20 tradutores no sentido esquerda-direita, totalizando
40 tradutores distintos!
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do que o exigido para os tradutores bilíngues. Uma outra consequência é a possibilidade
de se avaliar as traduções por meio da tradução inversa, já que os módulos independentes
permitem a tradução nos dois sentidos.

Esse ideal foi compartilhado algumas vezes, no passado, por vários grupos de pesquisa
acadêmica, mas infelizmente a prática evidenciou vários problemas. O maior deles é,
segundo os críticos, a ingenuidade em se acreditar possível criar uma linguagem capaz
de representar o significado de todas as outras, portanto, universal. Um outro problema –
ou decorrente deste – é a adoção unânime de uma dada língua intermediária pelos grupos
de línguas distintas, onde cada um deles reivindica alterações e adaptações, escancarando
a inexistência de um núcleo verdadeiramente universal. Por essas e outras razões
é que esse modelo não substituiu o modelo por transferência bilíngue.

No final dos anos 1990, o português brasileiro estava representado, pelo NILC8, numa
iniciativa da ONU para construção de tradutores para as línguas mais faladas no mundo, o
Projeto UNL9. Esse projeto tinha por objetivo o desenvolvimento de um sistema multilín-
gue de tradução automática baseada numa interlíngua de natureza semântica – a Universal
Networking Language (UNL) – desenvolvida por pesquisadores vinculados à Universidade
das Nações Unidas, órgão da ONU, em Tóquio10.

O paradigma linguístico (baseado em regras e interlíngua), no qual o conhecimento
linguístico é explicitamente mapeado em recursos como regras, dominou o cenário da tra-
dução automática até a década de 1980, quando abordagens baseadas em corpus (empí-
ricas) surgiram. Aliadas à motivação de tentar superar as limitações da tradução baseada
em regras, essas abordagens foram impulsionadas por dois fatores: (1) os avanços no
hardware necessário para processamentos computacionais mais pesados, e (2) a dispo-
nibilidade maior de recursos bilingues, em especial os corpus paralelos. As próximas
seções tratam das abordagens baseadas em corpus: a tradução baseada em exemplos, a
tradução estatística e a tradução neural.

23.2.4 Tradução Automática Baseada em Exemplos
Os sistemas de TA baseada em exemplos (do inglês, Example-based Machine Translation ou
EBMT), também conhecidos como tradução por analogia, estão frequentemente associados
à publicação do artigo de Nagao (1984), no qual o autor propõe um modelo baseado
na imitação de exemplos de tradução de frases semelhantes, buscando utilizar a ideia
de aprender a traduzir a partir de exemplos existentes (Koehn, 2020). Os sistemas de
exemplos utilizam informações extraídas (sequências de palavras) de exemplos em corpora
bilíngues de pares de tradução, alinhados em nível de sentença, ao qual convencionou-se
chamar de corpora paralelos.

Por meio dessa abordagem, exemplos como os ilustrados no Quadro 23.2 serviriam
de base para o sistema aprender traduções de trechos de texto, como as ilustradas em
Quadro 23.3.

Quadro 23.2. Exemplos para a tradução baseada em exemplos

8http://www.nilc.icmc.usp.br/
9Esse projeto deu origem à UNDL Foundation.
10Mais informações sobre a linguagem UNL podem ser obtidas em (Uchida et al., 1999). Detalhes sobre

o Projeto UNL-Brazil podem ser encontrados em (Martins et al., 2000; Nunes et al., 2003) e http:
//www.nilc.icmc.usp.br/nilc/projects/unl.htm.
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A casa é muito bonita. The house is very beautiful.
Meu avô foi internado ontem. My grandfather was hospitalized yesterday.
Eu comprei uma jaqueta linda. I bought a beautiful jacket.

Quadro 23.3. Trechos aprendidos

a casa the house
meu avô my grandfather
linda beautiful

A partir dos trechos aprendidos, o sistema baseado em exemplos seria capaz de combiná-
los para, a partir da entrada, gerar a saída apresentada em Exemplo 23.2:

Exemplo 23.2.

Entrada: A casa do meu avô é linda.
Saída: The house _ my grandfather _ beautiful.

Devido ao uso de diferentes métodos e técnicas, de acordo com Hutchins (2005, p. 63):
“não parece haver um consenso claro sobre o que é ou o que não é um sistema de exemplos”.
Para Carl; Way (2003, p. xix), uma definição analítica dos sistemas de exemplos era difícil,
pois, segundo ele, tais sistemas “assumem uma posição entre os sistemas baseado em regras
e os estatísticos” ao utilizar abordagens tanto baseadas em regras quanto orientadas por
dados11. No entanto, tanto os sistemas baseados em exemplos como os estatísticos se
enquadram no paradigma de TA baseada em corpus. Enquanto alguns autores veem os
sistemas baseados em exemplos como um paradigma em si mesmo, outros consideram os
sistemas estatísticos como um tipo de sistema de exemplos, já que os primeiros sistemas
estatísticos surgiram no final da década de 1980.

23.2.5 Tradução Automática Estatística
Os sistemas de TA estatísticos (em inglês, Statistical Machine Translation ou SMT) foram
apresentados pela primeira vez por Brown et al. (1988); no entanto, a ideia de usar
métodos estatísticos para traduções automáticas foi introduzida pela primeira vez por
Weaver em 1949 (Brown et al., 1988, p. 71). Desde a primeira publicação de Brown et
al., a equipe da IBM desenvolveu para a empresa o primeiro sistema estatístico funcional
e houve um aumento drástico na pesquisa em TA estatística na área.

A ideia geral dos sistemas estatísticos é usar modelos estatísticos para extrair pares de
tradução de corpora bilíngues. Podem ser encontradas três abordagens principais para a
TA estatística:

11Para uma descrição mais abrangente e para a história dos sistemas de TA baseados em exemplos, consulte
(Carl; Way, 2003).
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• TA estatística baseada em palavras (Word-based Statistical Machine Translation):
alinha12 palavras individuais no texto-fonte a palavras no texto-alvo e calcula a
probabilidade da tradução. Também permite a exclusão e inserção de palavras.

• TA estatística baseada em frases (em inglês, Phrase-based Statistical Machine Trans-
lation ou PBSMT): alinha frases (não frases linguísticas, mas fragmentos de frases
e palavras) no texto-fonte a frases no texto-alvo, comparando frases e seus vizinhos
frasais ao considerar uma tradução. Essas frases também são chamadas de n-gramas,
que são sequências contínuas de n palavras em sequência, ou seja, um unigrama é
uma palavra, um bigrama são duas palavras, um trigrama são três palavras etc. A
TA estatística baseada em frases é o tipo de abordagem estatística mais utilizado.

• TA estatística baseada em sintaxe: esses modelos traduzem unidades sintáticas
usando árvores sintáticas geradas por analisadores sintáticos (Capítulo 4).

Independente da estratégia escolhida, na tradução estatística a probabilidade de-
termina como um texto-fonte deve ser traduzido para um texto-alvo. De acordo com a
estratégia escolhida, essa probabilidade pode ser calculada considerando apenas palavras
ou também sequências de palavras (frases). Essas frases são sequências de tokens (não
necessariamente palavras) como “a casa do” ou “linda .” (onde o ponto final faz parte
da frase). Seja considerando apenas palavras ou frases, a tradução é realizada com base
em dois modelos computacionais: (1) um modelo de tradução que especifica como ma-
pear texto-fonte em texto-alvo e (2) um modelo de língua que especifica como gerar
um texto-alvo fluente. Desse modo, o modelo de tradução tenta maximizar a acurácia da
tradução, enquanto o modelo de língua tenta maximizar a fluência da sentença gerada na
língua-alvo (Seção 23.3).

Para tentar tornar esses conceitos menos abstratos, vamos retomar nosso exemplo da
sentença “A casa do meu avô é linda.”. Nesse caso, o modelo de tradução poderia ser
baseado em probabilidades de tradução de frases como os gerados para o corpus FAPESP
(Aziz; Specia, 2011) com o auxílio do Moses13, como ilustrado na Tabela 23.1.

Tabela 23.1: Exemplos de frases fonte e alvo, e suas probabilidades, presentes em um
modelo de tradução gerado a partir do Corpus FAPESP (Aziz; Specia, 2011).

id frase-fonte (português) frase-alvo (inglês) probabilidade
1 a casa do ’ house 0.0207779
2 a casa do the house from 0.0623338
3 a casa the house 0.297619
4 a casa the home 0.0646474
5 do meu of my 0.0813954
6 do meu that of my 0.191576
7 meu avô my grandfather 0.662453
8 meu avô , meu pai , eu my grandfather , my father , me 0.0623338
9 avô grandfather 0.916667
10 é is 0.611613
11 é é 0.794943
12 linda beautiful 0.0389678

12No contexto da TA estatística, o alinhamento é uma tarefa de encontrar as correspondências entre
texto-fonte e texto-alvo. Esse alinhamento pode se dar em nível de palavras (alinhamento lexical), de
sentenças (alinhamento sentencial) entre outros.

13https://www.statmt.org/moses/ e https://github.com/moses-smt/mosesdecoder
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id frase-fonte (português) frase-alvo (inglês) probabilidade
13 linda pretty 0.00259724

Com base nas probabilidades da Tabela 23.1, diversas opções de tradução poderiam ser
geradas como as apresentadas no Exemplo 23.3.

Exemplo 23.3.

(a) The house from my grandfather is beautiful.14

(b) The house that of my grandfather is pretty.15

(c) The home of my grandfather é beautiful.16

E qual dessas sentenças o sistema escolheria como saída? Isso depende de alguns fatores
que não vamos detalhar aqui, mas podemos dizer que o modelo de linguagem (Capítulo 17)
tem um papel fundamental na seleção da melhor sentença candidata. Nesse caso, o modelo
de linguagem diz qual é a melhor sentença com base na probabilidade de ela ser encontrada
na língua-alvo, ou melhor, no corpus de treinamento usado para gerar o modelo de língua-
alvo.

Assim, tanto o modelo de tradução quanto o modelo de linguagem são treinados a
partir de corpus. No caso da tradução estatística, as probabilidades são determinadas
contando-se as frequências de ocorrência das palavras em grandes quantidades de textos (os
corpora) paralelos. Um exemplo de corpus paralelo português-inglês é o coletado por Aziz;
Specia (2011), o Corpus FAPESP17, que serviu de base para a geração das probabilidades
apresentadas na Tabela 23.1. Para a geração do modelo de tradução, a probabilidade de
uma frase em português ser traduzida para uma frase em inglês é calculada com base na
co-ocorrência dessas frases no corpus paralelo. Para a geração do modelo de língua, a
probabilidade de uma frase em inglês é calculada com base na ocorrência dessa frase na
parte em inglês do corpus paralelo (ou de outro corpus monolíngue na língua-alvo).

Geralmente os modelos de tradução e de língua consideram frases de um tamanho má-
ximo definido como parâmetro do treinamento. Quanto maior o tamanho da frase, maior
é o contexto sendo considerado e, como consequência, mais coerente poderá ser a sentença
gerada (Jurafsky; Martin, 2023). Porém, quanto maior o tamanho da frase, maiores serão
o tempo e a quantidade de processamento necessários para realizar o treinamento dos
modelos.

As vantagens dos modelos estatísticos são que, com mais dados utilizados no treina-
mento dos sistemas, não apenas a qualidade geral aumenta, mas, com o uso de um modelo
de linguagem, as traduções estatísticas ganharam fluência em relação às abordagens an-
teriores. Além disso, a TA estatística permitiu um uso mais eficiente de recursos
humanos e de dados. As desvantagens dessa abordagem são o custo de criação de
corpora paralelos, especialmente para idiomas com recursos limitados. Além disso, a TA
estatística tende a ter dificuldade com pares de idiomas com ordem de palavras
diferentes.

Em 2007, o sistema open-source PBSMT mais famoso, desenvolvido por Koehn et al.
(2007), foi lançado: o Moses SMT toolkit. Ao mesmo tempo, o Google lançou seu famoso

14Obtida por meio da combinação das frases 2, 7, 10 e 12.
15Obtida por meio da combinação das frases 3, 6, 9, 10 e 13.
16Obtida por meio da combinação das frases 4, 5, 9, 11 e 12.
17http://www.nilc.icmc.usp.br/nilc/tools/Fapesp%20Corpora.htm
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Google Tradutor com abordagens estatísticas. Vale ressaltar que os modelos estatísticos
conseguiram obter grande sucesso devido ao “aumento do poder de computação e armaze-
namento de dados, juntamente com a disponibilidade cada vez maior de recursos de texto
digital como consequência do crescimento da Internet” (Koehn, 2009, p. 18). Devido à
eficiência e precisão da abordagem estatística em relação às anteriores, ela se tornou a
abordagem mais amplamente utilizada naquela época. Sistemas de tradução estatística
baseada em frases (PBSMT) como os de Koehn et al. (2003) e Och; Ney (2004) eram
o estado da arte até serem sucedidos pela tradução neural, a partir de 2015. De fato,
a estratégia por trás do tradutor automático do Google foi a PBSMT por uma década
(aproximadamente de 2006/2007 até 2016/2017)18. Atualmente, o Google e praticamente
todos os sistemas de tradução online, bem como pesquisas nesta área usam a tradução
neural (neural machine translation, NMT) ou algum sistema híbrido (estatístico e neural).

23.2.6 Tradução Automática Neural
Os sistemas de TA neural (em inglês, Neural Machine Translation ou NMT) foram intro-
duzidos pela primeira vez na década de 1990 com alguns artigos sugerindo como redes
neurais poderiam ser usadas para TA19 (Way; Forcada, 2018). No entanto, a quantidade
dos dados usados para treinar esses modelos não era suficiente para produzir resultados
razoáveis e, além disso, “a complexidade computacional envolvida excedia em muito os
recursos computacionais daquela época, e, portanto, a ideia foi abandonada por quase
duas décadas” (Koehn, 2020, p. 39).

Em geral, os modelos neurais consistem na construção de redes neurais end-to-end que
mapeiam textos paralelos alinhados e são treinados para maximizar a probabilidade de
uma sequência alvo Y, dada uma frase de origem X, sem informações linguísticas externas
adicionais (Castilho et al., 2017b). Os sistemas neurais podem ser construídos com apenas
uma rede em vez de uma sequência de tarefas separadas, como seu predecessor (a tradução
estatística).

Com a publicação de resultados impressionantes em avaliação automática (Bahdanau
et al., 2015; Bojar et al., 2016; Sennrich et al., 2016a), os sistemas neurais geraram grande
expectativa, especialmente porque a indústria de tradução busca melhorar a qualidade da
TA para minimizar custos (Moorkens, 2017). A adoção dos sistemas neurais nos últimos
anos tem sido extensiva, com um número crescente de provedores de TA e grupos de pes-
quisa concentrando seus esforços e recursos no desenvolvimento e implantação de sistemas
NMT (Castilho et al., 2019a).

Na tradução neural, redes neurais artificiais são usadas para fazer a tradução de uma
sentença-fonte para uma sentença-alvo. Uma rede neural artificial pode ser entendida
como uma composição de diversas unidades de processamento (os neurônios artificiais)
conectadas entre si, em camadas. Cada unidade de processamento recebe uma entrada
numérica e gera uma saída numérica. A saída é calculada de acordo com os “pesos” (𝑤)
e as “entradas” (𝑥) associados à unidade e uma função que determina como a saída deve
ser calculada. Por exemplo, vamos supor que um neurônio artificial seja governado pela
função 𝑥2. Nesse caso, se a entrada para esse neurônio for o número 2 então a saída será 4,
se for 3 a saída será 9, se for −1 a saída será 1 e assim por diante. Os pesos são usados para

18Segundo informações disponíveis em: https://ai.googleblog.com/2016/09/a-neural-network-for-
machine.html.

19Artigos como (Chalmers, 1992), (Chrisman, 1991), (Castano; Casacuberta, 1997), (Forcada; Ñeco, 1997)
e (Neco; Forcada, 1997).
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ajustar o aprendizado do neurônio e são uma das partes mais importantes da definição de
uma rede neural artificial.

Na tradução neural, diversas camadas de neurônios são usadas para aprender como
traduzir uma sentença-fonte em uma sentença-alvo a partir de um corpus paralelo. Esse
aprendizado geralmente demanda muito poder computacional20 e tempo, pois é
realizado a passos pequenos em diversos ciclos de processamento21 das sentenças paralelas.
E qual é a principal diferença metodológica da tradução neural para a estatística? Na
NMT toda a sentença-fonte é considerada no aprendizado, de uma vez, e nos dois sentidos
(da esquerda para a direita e da direita para a esquerda), ou seja, não há a quebra em
frases como ocorria na PBSMT, nem a divisão clara entre modelo de tradução e modelo
de língua. Dessa forma, a tradução gerada por um sistema NMT tende a ser mais fluente
e natural, como ilustrado na Figura 23.122.

Figura 23.1: Tradução gerada pelo Google tradutor (tradução neural)

Os modelos de tradução neural baseiam-se fortemente em duas tecnologias que se tor-
naram bastante usuais em PLN: embeddings e modelo de atenção. As embeddings (Capí-
tulo 10), são formas de representação de unidades lexicais (geralmente palavras) nas quais
as unidades são mapeadas para vetores em um espaço de n (100, 300 ou mais) dimensões.
Ao representar palavras como vetores densos notou-se que é possível mapear característi-
cas linguísticas (morfológicas, sintáticas e semânticas) nesse espaço vetorial. Por exemplo,
na Figura 23.2 é possível observar a proximidade semântica da palavra “avô” com outras
palavras a partir das word embeddings do NILC23 como “pai”, “tio”, “sobrinho” etc.

Usando as word embeddings bilíngues português e inglês do MUSE24 é possível obser-
var as similaridades entre línguas como ilustrado na Figura 23.3, onde as palavras em
português aparecem em vermelho e as palavras em inglês, em azul. Essas word embed-
dings são usadas como forma de representação da língua nos modelos neurais de tradução
automática.

Assim, a tradução neural não se baseia na combinação dos modelos de tradução e de
língua, como faz a tradução estatística, mas sim em um modelo sequencial que prediz uma
palavra por vez. O potencial deste modelo sequencial está na maneira como ele prediz
as palavras: considerando toda a sentença-fonte e também o que já foi produzido para a
sentença-alvo. Desde sua proposição, a modelagem sequencial neural passou por várias
arquiteturas, indo desde as redes neurais recorrentes (em inglês, recurrent neural network
ou RNN) usadas para codificação (em inglês, encoder) e decodificação (em inglês, decoder)
20Geralmente são necessárias placas GPU (Graphics Processing Units), originalmente projetadas para

processamento gráfico, capazes de fazer diversos cálculos em segundos.
21No contexto das redes neurais artificiais, um ciclo de processamento é chamado de época.
22Tradução gerada pelo https://translate.google.com.br/ em 23 de agosto de 2023.
23http://www.nilc.icmc.usp.br/embeddings
24https://github.com/facebookresearch/MUSE
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Figura 23.2: Vizinhos mais próximos da palavra “avô” obtidos via consulta às word em-
beddings do NILC geradas usando o GloVe e dimensão 300.

até os mecanismos de atenção (em inglês, attention mechanism) (Bahdanau et al., 2015)
que permitem ao decodificador focar em partes específicas da sentença de entrada em seu
processo de geração da saída.

Nesse momento, os Transformers (Vaswani et al., 2017) são o estado da arte na tradução.
A Figura 23.4 ilustra a tradução da sentença de exemplo, em português, para inglês usando
Transformers25. Nessa ilustração, quanto mais clara (amarelo, verde claro, azul claro etc.)
a célula que une a linha da palavra em inglês com a coluna da palavra em português, maior
a “força” da relação entre elas. Por exemplo, observa-se uma forte relação entre “my” e
“meu”, “grandfather” e “avô”, “home” e “casa”, e “beautiful” e “linda”.

Contudo, assim como todas as demais abordagens, a tradução neural também tem suas
limitações. Uma delas é que, diferentemente da PBSMT onde é possível “olhar” para os
modelos aprendidos e entender o que foi usado na tradução (como as frases da Tabela 23.1),
a tradução neural é considerada uma caixa-preta (black box): entender o que pode ter
sido considerado para gerar a tradução depende de desvendar uma visualização do modelo
de atenção (como o da Figura 23.4), já que as previsões dos modelos neurais consistem em
milhões de parâmetros. Isso dificulta a extensão dos modelos previamente treinados
e coloca em dúvida a robustez do sistema. Além disso, por ser uma abordagem rela-
tivamente nova, a tradução neural ainda enfrenta alguns desafios, como o desempenho
ruim em condições fora do domínio e para idiomas com recursos limitados.

Além disso, é possível observar que as estratégias de tradução baseadas em corpus são
fortemente influenciadas pelo corpus usado no treinamento. Por exemplo, os
modelos estatísticos só terão a capacidade de traduzir uma palavra se ela tiver ocorrido
um número significativo de vezes no corpus de treinamento, caso contrário não haverá
uma frase correspondente contendo essa palavra e o sistema não conseguirá gerar uma
tradução completa para a sentença original. No caso da tradução neural, isso é um pouco
amenizado pelo uso de embeddings de unidades menores (em inglês, subword units) do que
as palavras, as quais conseguem aproximar palavras desconhecidas às possíveis correspon-
dências conhecidas26. Por exemplo, se o “a” for esquecido no “linda” da Figura 23.1 o
Google tradutor consegue gerar a mesma saída, sem problema. O tratamento de palavras
e subwords é abordado no Capítulo 4.

Outro ponto a se observar é que os sistemas neurais precisam de um corpus maior
25Omodelo foi treinado usando o Google Colab e o código disponível em neste link do GitHub do Brasileiras

em PLN.
26https://ai.googleblog.com/2020/06/recent-advances-in-google-translate.html
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Figura 23.3: Visualização, em duas dimensões, das palavras em português (em vermelho)
das palavras que ocorrem na sentença de exemplo e algumas possíveis tradu-
ções para o inglês (em azul).

e de melhor qualidade do que os estatísticos, pois eles são rápidos em memorizar
exemplos mal-formados (Khayrallah; Koehn, 2018). Por isso, para algumas línguas com
menos recursos (em inglês, low-resourced languages) os sistemas estatísticos ainda podem
apresentar um desempenho melhor do que alguns sistemas neurais. E, por esse motivo,
muitas pesquisas atuais têm enfatizado o desenvolvimento de técnicas de aumento de dados
(em inglês, data augmentation) para sistemas neurais.

Apesar disso, os sistemas neurais são o estado da arte na área de tradução automática
(agora em 2023), apresentando, especialmente, uma fluência muito superior aos siste-
mas estatísticos, o que dificulta a avaliação humana da tradução, a qual deve ser mais
cuidadosa aos erros de acurácia.

Atualmente, existem várias técnicas de aprendizado profundo para os sistemas neurais,
diferentes ramos, orientações de pesquisa e tendências27.

23.3 Avaliação da Tradução Automática
Devido à importância da tradução no mundo globalizado de hoje, o interesse na avaliação
da qualidade da tradução (AQT – do inglês, Translation Quality Assessment ou TQA)
cresceu a ponto de a avaliação da TA (ATA) se tornar um subcampo em rápido crescimento
dentro da TA28. No entanto, como a tradução é um processo multifacetado que envolve
fatores cognitivos, linguísticos, sociais, culturais e técnicos, definir e medir a qualidade da
tradução também reflete essa complexidade (Castilho et al., 2018). A AQT tem sido um
tópico muito discutido em estudos de tradução, tecnologia da tradução e na indústria de

27Para uma descrição abrangente do estado da arte da tradução automática neural, veja “Neural Machine
Translation” de Koehn (2020).

28Veja mais sobre Avaliação de sistemas de PLN no Capítulo 14.
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Figura 23.4: Visualização de um modelo de atenção usado para traduzir a sentença de
exemplo.

tradução e localização, mas ainda não há muito consenso sobre o que é e como ela deve
ser feita (Castilho et al., 2018) 29.

Aqui, faremos a distinção entre a AQT e a ATA: enquanto a AQT abrange a avaliação
tanto das traduções humanas quanto das traduções automáticas, a ATA se concentra
exclusivamente na avaliação da qualidade dos sistemas de TA. Nesta Seção, iremos definir
a avaliação da TA, apresentar diferentes abordagens e discutir algumas das avaliações mais
influentes na sua história, destacando a importância de realizar a avaliação dos sistemas
de TA.

23.3.1 O que é Avaliação da Tradução Automática?
A avaliação da Tradução Automática (ATA) é a prática de analisar a saída de tradução de
um sistema (ou sistemas) de TA e julgar a qualidade dessa tradução com base em critérios
estabelecidos. As abordagens para a ATA incluem avaliação automática, usando métri-
cas automáticas Seção 23.3.3, ou avaliação manual humana Seção 23.3.4, realizada por
pessoas, e às vezes uma combinação das duas. O fluxograma da Figura 23.5 foi proposto
por Doherty et al. (2018) para ajudar educadores e tradutores nos vários tipos de ATA.

Devido à falta de consenso no campo dos estudos de tradução e na indústria da tradução
sobre o que constitui uma “boa” tradução, várias abordagens para a avaliação da TA
surgiram. Portanto, a ATA pode ser realizada de várias maneiras diferentes, com várias
abordagens, e não existe um único método que seja suficiente para abordar todos os
propósitos de avaliação (Hovy et al., 2002).

Tradicionalmente, a avaliação da TA foi dividida em dois paradigmas: avaliação glass-
box (caixa de vidro) e avaliação black-box (caixa-preta). Enquanto a primeira se preo-

29Veja mais sobre a avaliação da tradução automática neste vídeo.
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Figura 23.5: Fluxograma da ATA baseado em Doherty et al. (2018)

cupada com “a qualidade de um sistema com base em suas propriedades internas” (Dorr
et al., 2011, p. 744) e foi amplamente utilizada com sistemas baseados em regras (Se-
ção 23.2.2), a última “mede a qualidade de um sistema apenas com base em sua saída,
sem considerar os mecanismos internos do sistema de tradução” (ibid). As abordagens de
avaliação black-box são o foco desta Seção.

A avaliação desempenha um papel essencial na TA, pois fornece informações sobre o
funcionamento do sistema, quais as partes são eficazes e quais as áreas que precisam de
melhorias. No entanto, a avaliação é um problema complexo, pois não existe uma única
tradução correta para uma determinada fonte, e “pode haver várias traduções corretas
possíveis” (ibid).

Para julgar a qualidade de uma determinada saída de TA, é necessário definir o que a
“qualidade” significa para essa tarefa de tradução especificamente. Mas quem define o que
é qualidade da tradução? A resposta para essa pergunta, definindo o que constitui uma
tradução “boa” ou “ruim”, tem sido e ainda é amplamente debatida nos diferentes campos
relacionados à tradução. Para O’Brien et al. (2011, p. 55), a qualidade está relacionada à
opinião do cliente, mas na indústria da tradução, a avaliação de qualidade “é gerenciada por
intermediários na cadeia de fornecimento e demanda”, geralmente usando uma abordagem
única para todos (em inglês, one size fits all). Para a ATA, a avaliação de qualidade
depende do uso pretendido da tradução. Portanto, qualidade pode significar uma tradução
fluente que pareça ter sido escrita por um falante nativo; ou uma tradução precisa que
transmita todo o significado expresso no texto de origem; ou talvez qualidade signifique
uma tradução que seja ao mesmo tempo fluente e adequada. Além disso, qualidade pode
ser definida como uma tradução fácil de ser pós-editada por alguns, enquanto outros
podem definir qualidade como uma tradução que os usuários finais possam usar. E alguns
podem ainda querer que todos esses critérios sejam atendidos para se ter uma tradução
de qualidade, enquanto outros podem definir qualidade da tradução com outros critérios
totalmente diferentes.

Em resumo, ao avaliar a saída da TA, essencialmente estamos tentando determinar graus
de “qualidade” e “não qualidade” dessa tradução para um público específico, uma vez que
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um critério de qualidade que seja crucial em determinada cenário, pode ser irrelevante em
outros (Dorr et al., 2011).

Nesse sentido, alguns projetos de tradução que merecem referência são:

• ALPAC Report (1966): examinou a qualidade e eficácia dos sistemas de TA nos
Estados Unidos. O relatório concluiu que a TA não era útil devido à baixa qualidade,
o que resultou em uma redução significativa no financiamento para o processamento
de linguagem natural (PLN) e TA naquela época. O relatório também desencorajou
discussões sobre avaliação dentro da comunidade de PLN por muitos anos.

• DARPA Initiative (1992): uma das primeiras iniciativas na avaliação de TA nos
anos 1990. A metodologia de avaliação era baseada em julgamentos humanos, onde
os avaliadores atribuíram uma pontuação de 1 a 5 para as frases traduzidas auto-
maticamente, comparando-as ao texto original e a traduções de referência humanas
produzidas por tradutores profissionais.

• FEMTI (2002): foi um esforço para padronizar o processo de avaliação de TA,
organizando os métodos existentes de ATA e relacionando-os com o propósito e
contexto dos sistemas, fornecendo “diretrizes para a seleção de características de
qualidade a serem avaliadas, dependendo da tarefa esperada, dos usuários e das
características de entrada de um sistema de tradução automática” (Estrella et al.,
2009).

• GALE (2005): teve como objetivo desenvolver e aplicar tecnologias de software
para TA de grandes volumes de fala e texto em várias línguas. Foi estabelecido
um protocolo de avaliação que utilizava métodos automáticos, humanos, baseados
em tarefas e semi-automáticos, com foco na taxa de erro de tradução mediada por
humanos (HTER).

• EuroMatrix (2006): financiado pela Comissão Europeia, esta iniciativa construiu
sistemas de TA estatísticos e híbridos para diversos idiomas europeus. A avaliação
dos sistemas de tradução automática incluiu avaliações automáticas com base em
onze métricas, incluindo BLEU (ver Seção 32.2.2), METEOR, Translate Error Rate,
Word Error Rate, entre outros (Seção 23.3.3); e avaliações humanas que consistiram
em classificações de fluência e adequação, ranking, tempo de leitura, tempo de pós-
edição, teste de preenchimento de lacunas, clareza e informatividade (“Euromatrix.
Survey of Machine Translation Evaluation”, 2007).

• WMT (2006): começou como o Workshop de Tradução Automática Estatística
e progrediu para a Conferência de Tradução Automática em 2016, tem sido uma
grande contribuinte para o avanço da pesquisa em avaliação de TA. Ao longo dos
anos, a WMT tem utilizado diferentes metodologias de avaliação. Desde 2008, a
WMT realiza uma tarefa compartilhada, ou esforço colaborativo, (em inglês, shared
task) de avaliação que compara uma ou mais traduções de referência com as saí-
das dos sistemas de TA e tem utilizado, principalmente, a métrica BLEU, embora
essa tenha sido superada por diversas métricas diferentes. Em relação à avaliação
manual, a WMT experimentou e implementou uma ampla gama de metodologias,
incluindo julgamentos de fluência e adequação (2006 e 2007), diferentes avaliações
de classificação (2007-2016), pós-edição e compreensão de frases (2009-2010), e ava-
liação direta e conjuntos de testes (desde 2016). Além disso, a shared task da WMT
vem realizando avaliações em nível de documento desde 2019.

• TAUS (2005): fundada em 2005 como uma rede de dados linguísticos com um
extenso repositório de dados e uma rede de engenharia de linguagem humana, a

©2024 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licença Creative Commons
Atribuição-NãoComercial-SemDerivações 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

553



https://brasileiraspln.com
/livro-pln/3a-edicao/

Capítulo 23 Tradução Automática

TAUS tem estado na vanguarda das tentativas de estabelecer indicadores para a
avaliação da qualidade de tradução, desenvolvendo o Framework de Avaliação Dinâ-
mica de Qualidade (DQF) em 2011. O modelo é uma estrutura de avaliação baseada
em diferentes tipos de conteúdo, propósito do uso, ferramentas, processos e outros
aspectos.

• QTLaunchPad (2012): projeto colaborativo financiado pela União Europeia
(2012-2014) que reuniu e forneceu dados e ferramentas para a avaliação da qualidade
de tradução, além de métricas de qualidade compartilhadas para tradução humana
e automática (Uszkoreit; Lommel, 2013). O projeto contribuiu para o projeto de
TA QT21 (2015-2018), cujo objetivo era desenvolver uma avaliação aprimorada.
O QTLaunchPad desenvolveu o framework de Métricas de Qualidade Multidi-
mensionais (MQM), que descreve e define métricas personalizadas de qualidade
de tradução para avaliar a qualidade de textos traduzidos. MQM é amplamente
utilizado como um padrão para métricas de avaliação humana em MTEval. Como
parte do QT21, o MQM e o DQF (da TAUS) foram harmonizados, e atualmente, a
Tipologia de Erros DQF da TAUS é um subconjunto reconhecido do MQM.

23.3.2 A importância de uma avaliação replicável
Como visto neste Capítulo, a avaliação da TA tem sido realizada desde o surgimento da
própria TA. No entanto, o relatório ALPAC tornou a avaliação quase um tópico proibido
na comunidade de PLN (Paroubek et al., 2007b), e até hoje, a avaliação de TA, especi-
almente a avaliação humana, é considerada “desnecessária” em alguns momentos. Não
é raro encontrar artigos de pesquisa usando uma única métrica para avaliar seu sistema
(geralmente pontuações BLEU – ver Seção 23.3.3, e ainda mais comum são os artigos de
pesquisa com avaliação humana muito limitada e falha, e até mesmo artigos de pesquisa
sem avaliação humana alguma (Marie et al., 2021).

O avanço dos sistemas de TA gerou muita expectativa na comunidade, especialmente
porque a indústria de tradução buscava uma melhoria na qualidade da TA para reduzir
custos (Moorkens, 2017). À medida que os sistemas de TA neural se tornaram líderes no
mercado, com uma clara melhoria na qualidade das traduções, surgiram reivindicações
exageradas de que esses sistemas estavam “preenchendo as lacunas entre a tradução hu-
mana e a tradução automática” (Wu et al., 2016). Diante disso, pesquisadores na área de
avaliação de TA alertaram a comunidade para ter cautela e não fazer promessas exagera-
das, além de enfatizarem a necessidade de mais pesquisas para lidar com as limitações dos
sistemas de TA e realizar avaliações humanas mais abrangentes (Castilho et al., 2017b).

No entanto, as afirmações exageradas continuaram, com alguns declarando que seu
sistema de TA neural havia atingido a “paridade humana” (em inglês, human parity)
(Hassan et al., 2018) e outros alegando que a TA é um problema “resolvido” com uma
qualidade de tradução “quase perfeita”. Como resposta, a fim de verificar essas alegações,
dois estudos independentes (Toral et al., 2018) e (Läubli et al., 2018) reavaliaram os dados
utilizados por Hassan et al. (2018) e descobriram que a escolha dos avaliadores, o contexto
linguístico e a criação de traduções de referência têm um impacto significativo na avaliação
de qualidade, apontando para falhas nas práticas atuais em avaliação de TA.

Como resultado, os pesquisadores de avaliação TA passaram a se envolver em discus-
sões mais aprofundadas sobre a necessidade de aprimorar continuamente a metodologia de
avaliação, “com o objetivo de superar as limitações das métricas automáticas e das abor-
dagens humanas, evitar superestimativas na capacidade da TA e explicar os resultados
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aparentemente contraditórios da TA de forma mais abrangente” (Castilho et al., 2019a, p.
2). Além disso, os pesquisadores começaram a buscar diretrizes para avaliar a “paridade
humana” na avaliação da TA (Läubli et al., 2020).

Então, quem precisa de avaliação de TA? Em resumo, todos os campos diferentes rela-
cionados à tradução. Algumas questões precisam ser abordadas para que a avaliação seja
confiável, tais como:

• O que a qualidade significa nesta avaliação? Como vimos, há um grande debate so-
bre a definição de qualidade, então, antes de avaliar um sistema de TA, o pesquisador
precisa definir o que seria uma tradução “boa” e “ruim” nesse cenário.

• Que tipo de sistema está sendo avaliado? Dependendo do par de idiomas, os
sistemas estatísticos podem mostrar um problema específico. Já os sistemas neurais
são conhecidos por serem fluentes e conhecer a similaridade entre palavras, o que
torna mais difícil detectar erros.

• Qual é o objetivo a ser alcançado com esta avaliação? Saber por que o sistema
de TA está sendo avaliado é importante para decidir que tipo de avaliação precisa
ser realizada. Por exemplo, se alguém quer saber se as implementações realizadas
em um sistema de TA feito para lidar com expressões multipalavras resultaram em
traduções corretas dessas expressões, uma análise linguística aprofundada da saída
seria mais apropriada do que avaliar a fluência da saída.

Como podemos ver, a avaliação de TA é um problema complexo, e não é surpresa que
tenha se estabelecido como um campo independente. Com os avanços na qualidade dos
sistemas de TA atuais, a comunidade de avaliação precisa estar atualizada com os proce-
dimentos que possam fornecer avaliações mais sólidas, capazes de confirmar ou refutar as
alegações feitas, como afirmou Carl Sagan: “Alegações extraordinárias exigem evidências
extraordinárias”.

23.3.3 Métricas Automáticas
Como vimos anteriormente, a ATA assume uma complexidade intrínseca devido a uma
multiplicidade de fatores. Tipicamente, encontramos duas vertentes de avaliação: a avali-
ação automática e a avaliação humana (manual), ocasionalmente mescladas para compor
uma abordagem híbrida. Nesta Seção, abordaremos as métricas automáticas mais predo-
minantes, reconhecendo a sua influência no domínio da TA.

As métricas automáticas pioneiras empregadas na TA tiveram origem em outras áreas
da PLN. Por exemplo, temos a Word Error Rate (WER), introduzida por Su et al. (1992),
que originou-se do campo de reconhecimento da fala (Capítulo 2). Por sua vez, a ROUGE,
desenvolvida por Lin (2004), teve sua origem na sumarização automática. Outra métrica
muito usada anteriormente foi a F-measure, empregada em recuperação de informação
(Capítulo 21) e em diversas outras áreas do PLN, também encontrou aplicabilidade nesse
contexto.

As Métricas de Avaliação Automática (MAA) são adotadas na TA quando se busca
evitar a intervenção humana direta (Figura 23.5). As MAAs atuam como programas
computacionais, recebendo as traduções de um sistema de TA e as traduções de referência
(TR) como entrada, e produzindo uma pontuação numérica que reflete a similaridade entre
as traduções de TA e TR.

A maioria das MAAs é classificada como métricas de referência (em inglês, reference-
based metrics), exigindo a disponibilidade da TR, isto é, a tradução humana do texto em
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avaliação, a fim de serem empregadas como ponto de comparação. No entanto, abordagens
mais recentes incorporam modelos de linguagem pré-treinados para medir a semelhança
entre uma tradução gerada e um conjunto de referências. Nesse contexto, essas métricas
medem a similaridade entre as representações semânticas das palavras e as frases presen-
tes tanto nas traduções geradas quanto nas referências, utilizando recursos linguísticos
capturados durante o pré-treinamento desses modelos, em detrimento de uma comparação
direta com traduções humanas específicas.

As MAAs preponderantes na área da TA são aquelas que operam sobre características
lexicais e dispensam a necessidade de treinamento (em inglês, untrained). Essas métricas,
geralmente baseadas em similaridades (em inglês, matching) e diferença (ou distância) de
edições (em inglês, edit distance) entre o resultado da TA e a TR, avaliam a sobreposição
entre a hipótese (resultado da TA) e a TR. Tal avaliação contempla tanto a precisão quanto
a abrangência dos elementos lexicais (Lee et al., 2023). Duas vertentes são identificadas
entre as métricas lexicais: as word-based (baseadas em palavras), que analisam as simila-
ridades entre palavras; e as character-based (baseadas em caracteres), que investigam a
similaridade entre caracteres.

As métricas lexicais word-based mais amplamente empregadas permitem medir tanto a
similaridade dos n-gramas quanto a distância de edição (edit distance). Dentre as métricas
baseadas em n-grama, destacam-se as amplamente conhecidas BLEU (Papineni et al.,
2002), METEOR (Banerjee; Lavie, 2005) e NIST (Doddington, 2002). Por outro lado,
as métricas que calculam a distância de edição e que têm destaque são TER (e HTER)
(Snover et al., 2006) e WER (Su et al., 1992). Vale mencionar a singularidade da métrica
chrF (Popović, 2015), a qual, além de ser character-based, também mede a similaridade
dos n-gramas.

Mais recentemente, métricas treinadas em modelos baseados em redes neurais usando
a arquitetura Transformer foram propostas. Dentre essas, há as métricas supervisiona-
das (supervised-metrics) e as não-supervisionadas, dependendo da técnica de aprendizado,
ambas categorias com word-embeddings e contextual-embeddings (Lee et al., 2023). Entre
as métricas não-supervisionadas mais recorrentes, destacam-se MEANT (word embedding)
(Lo; Wu, 2011), BERTscore (Zhang et al., 2020), Yisi (Lo, 2019) e BARTscore (Yuan et
al., 2021a) (contextual-embedding). Entre as supervisionadas, estão a BEER (Stanojevic;
Sima’an, 2014) e BLEND (Ma et al., 2017) (ambas word-embeddings), BERT for MTE
(Shimanaka et al., 2019), BLEURT (Sellam et al., 2020) e COMET (Rei et al., 2020).

As vantagens das MAAs são que elas são eficientes, econômicas e fornecem avalia-
ções consistentes, ou seja, se a métrica for computada para a mesma tradução várias ve-
zes, todas elas vão dar o mesmo resultado. No entanto, uma preocupação é a dependên-
cia exclusiva das similaridades entre a saída do sistema e as referências. Primeiramente,
não há somente uma única tradução correta para um texto, sendo assim, o significado do
texto pode ser traduzido de várias maneiras. Mas seriam todas as tradução “igualmente
boas”? E o que “boa” significa nesse determinado contexto da tradução? Nesse caso, usar
múltiplas TRs seria essencial para se ter uma avaliação mais justa. Segundo, as MAAs não
oferecem insights detalhados sobre erros de tradução, pontos fortes e fragilidades de um
sistema. Elas não dizem o que funciona no sistema, o que precisa ser melhorado; sendo o
único objetivo medir a semelhança com a(s) referência(s), e consequentemente, as melho-
rias específicas decorrentes de modificações no sistema de tradução permanecem obscuras.
E finalmente, o sistema com uma pontuação menor pode ser melhor na prática do que
um sistema com uma pontuação mais alta. Enquanto as MAAs servem como ferramentas
quantitativas valiosas, elas não revelam completamente as complexidades da qualidade da
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tradução. Uma abordagem mais abrangente, combinando MAAs com avaliações huma-
nas e análises qualitativas, oferece uma compreensão mais profunda do desempenho dos
sistemas de TA.

Embora as MAAs não se revelem apropriadas para mensurar a qualidade final dos
sistemas, impulsionam o avanço da pesquisa em TA, uma vez que podem ser empregadas
de forma constante durante o desenvolvimento e a implementação desses sistemas. Em
essência, as MAAs são medidas úteis na comparação entre sistemas de TA ou de versões
de um mesmo sistema de TA, mas são limitadas na predição da qualidade da tradução.

23.3.4 Métricas Humanas
O processo de avaliar a qualidade da TA por meio da intervenção humana é essencial.
Embora as MAAs proporcionem uma avaliação quantitativa, a avaliação humana oferece
uma visão mais detalhada e uma análise mais ampla de fenômenos linguísticos complexos
subjacentes ao desempenho dos sistemas de tradução, sendo assim imprescindível em uma
compreensão mais abrangente dos sistemas de TA.

A avaliação humana pode ser feita através de diversos paradigmas, sendo os mais comuns
o paradigma de fluência-adequação e pós-edição. A abordagem de ranqueamento de
segmentos (em inglês, ranking) também é comumente empregada para a comparação dos
sistemas de tradução, e possibilita a avaliação comparativa de diversos sistemas, fornecendo
insights sobre a eficácia relativa de suas saídas. Igualmente, a anotação de erros, sob a
forma de marcações específicas, oferece um feedback valioso sobre os sistemas em análise.

Outras abordagens incluem métricas secundárias, tais como legibilidade, compreensi-
bilidade e usabilidade das traduções resultantes. Vale mencionar métricas centradas no
usuário, que são avaliadas com testes de compreensão, por exemplo, que podem ser utili-
zados para aferir não apenas a fidelidade à tradução, mas também a transmissão efetiva
da mensagem subjacente. Essa abordagem complementar permite uma apreciação mais
holística da eficácia das traduções geradas.

Importante ressaltar que a avaliação humana é realizada por uma variedade de avaliado-
res, incluindo tanto profissionais quanto amadores. Essa diversidade de perspectivas pode
contribuir para uma avaliação mais robusta e representativa da real eficácia dos sistemas
de TA se empregados na mesma avaliação. Porém, também pode resultar em conclusões
diferentes se a avaliação é feita só com um ou com o outro (só amadores ou só profissionais,
por exemplo). Essa Seção vai abordar as métricas humanas mais comuns na avaliação de
TA, assim como a importância de se calcular a concordância entre anotadores.

23.3.4.1 Adequação: Fidelidade Semântica

A adequação (em inglês, “accuracy” ou “fidelity”), ou também “acurácia” ou “exatidão”,
é uma métrica importante na avaliação humana da TA. Ela foca na fidelidade semântica
entre o texto-fonte e a tradução, mostrando a profundidade e a precisão da transferência
de significado, permitindo determinar se a mensagem que está sendo transmitida e seu
sentido foram preservados de maneira precisa e fiel.

Essencialmente, a adequação investiga até que ponto a tradução transmite o significado
do texto de origem para o texto-alvo. Nesse contexto, uma escala Likert30 é utilizada
30A escala Likert é um método de medição criado por Likert (1932) que apresenta ao respondente uma

afirmação ou pergunta e solicita que o respondente avalie o grau em que concorda com ela. A escala
envolve uma série de itens ou afirmações aos quais os respondentes atribuem níveis de concordância ou
discordância.
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para classificar o nível de transferência semântica, onde geralmente uma pergunta é feita
para o avaliador: “Até que ponto a tradução transfere o significado do texto-fonte para
o texto-alvo?”. Como resposta, o avaliador pode escolher uma opção em uma escala que
varia desde “Nada” até “Tudo”, com os graus intermediários de “Pouco” e “Muito”.

As limitações da adequação é que ela não fornece informações sobre a fluência
da tradução, deixando uma lacuna importante na avaliação. Em determinados casos, o
foco reside exclusivamente no significado da sentença de origem, tornando a fluência uma
preocupação secundária. Além disso, a adequação não oferece detalhes precisos sobre os
erros presentes na tradução, o que pode dificultar a identificação de pontos específicos
para a melhoria do sistema.

23.3.4.2 Fluência: Naturalidade e Estrutura

A fluência, ou “inteligibilidade” (em inglês, “fluency” ou “intelligibility”), é outra métrica
importante na avaliação humana da TA, que se preocupa com a naturalidade e a es-
trutura do texto-alvo, revelando o grau de fluência e adaptabilidade da saida da TA às
normas linguísticas e socioculturais da língua-alvo.

Essa avaliação foca diretamente no texto-alvo, priorizando a avaliação da gramática
e dos aspectos estruturais da tradução. Essencialmente, ela investiga o quão natural e
fluido é o fluxo do texto-alvo dentro do contexto da língua-alvo, considerando suas normas
linguísticas e socioculturais específicas. Uma característica distintiva da dimensão de
fluência é que ela pode ser avaliada independentemente do texto-fonte, uma vez
que se concentra exclusivamente no resultado final da tradução.

Também medida numa escala Likert, uma pergunta típica dirigida ao avaliador poderia
ser: “Quão fluente está o texto-alvo, ou seja, como está o fluxo e a naturalidade do texto-
alvo no contexto da língua-alvo e suas normas linguísticas e socioculturais em um dado
contexto?”. A escala Likert pode variar desde “Sem fluência” até “Nativo”, incluindo os
graus intermediários de “Pouca fluência” e “Quase nativo”.

Essa métrica oferece informação sobre a naturalidade da tradução e se ela soa natu-
ral e fluída para um falante nativo ou se exibe características de “linguagem quebrada”,
prejudicando assim a experiência de leitura e compreensão.

Assim como a adequação, a avaliação da fluência também apresenta limitações. Ela
não proporciona informações sobre a adequação da tradução, pois o foco está
exclusivamente na fluência da sentença de destino, tornando a adequação uma preocupação
secundária. Além disso, a fluência também não oferece detalhes precisos sobre os
erros presentes na tradução.

Por esse motivo, é comum que as avaliações de adequação e fluência caminhem juntas,
uma vez que é mais intuitivo avaliar uma em relação à outra. No entanto, há momentos em
que pode ser necessário priorizar uma em detrimento da outra. Documentações técnicas,
por exemplo, podem demandar uma maior ênfase na adequação, priorizando a transmissão
precisa do significado.

Algumas considerações sobre o uso de escalas Likert na avaliação humana são
importantes. Vale a pena ressaltar que as escalas Likert podem apresentar complexidades
na sua aplicação. Diversos tipos podem ser utilizados, como escalas numéricas, de janela
deslizante (em inglês, sliding window) e afirmações (concordo/discordo). Embora essas
escalas sejam facilmente compreensíveis e quantificáveis, elas carregam uma natureza sub-
jetiva, pois falham em medir as atitudes reais dos respondentes, levantando a questão:
qual a diferença exata entre uma pontuação 5 e uma 4? (Um erro? Dois erros?). Além
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disso, a presença de um número par de opções pode levar os participantes a escolherem o
centro, demonstrando a delicadeza desse tipo de avaliação.

23.3.4.3 Ranqueamento: Hierarquia de Traduções

O ranqueamento (em inglês, ranking) tem como propósito classificar e comparar duas
ou mais traduções, com o intuito de estabelecer uma hierarquia de qualidade entre
elas. As comparações podem ser efetuadas tanto entre as traduções geradas por diferentes
sistemas de TA quanto entre traduções geradas por humanos. Essa abordagem permite
identificar nuances de qualidade, ressaltando as distinções entre as opções.

Além disso, o ranqueamento pode incorporar a possibilidade de empates, quando
duas ou mais traduções são avaliadas como equivalentes em qualidade, sendo categorizadas
como “igualmente boas” ou “igualmente ruins”. A categorização desses empates enriquece
a análise, oferecendo insights sobre o grau de qualidade comparativa.

No âmbito de diagnósticos, esse tipo de classificação oferece a capacidade de indicar
melhorias ao comparar o sistema avaliado com uma linha de base (baseline). Essa pers-
pectiva não somente permite avaliar o progresso alcançado mas também identificar áreas
específicas de aprimoramento, promovendo a constante evolução do sistema de TA.

Uma aplicação prática do ranqueamento é a seleção do sistema mais adequado para
um projeto específico. A análise hierárquica das traduções permite a escolha embasada
no desempenho, assegurando que a tradução atenda de forma eficiente aos requisitos e
objetivos do projeto em questão.

O uso do ranqueamento apresenta suas limitações a serem consideradas. Ele não ofe-
rece uma avaliação refinada, não detalhando os erros presentes nas traduções. Quando
empates não são permitidos, traduções igualmente boas ou ruins podem ser classificadas
de maneira diferente, ressaltando uma inconsistência na hierarquia.

23.3.4.4 Anotação de Erros: Taxonomias

A anotação de erros se destaca como um método essencial para identificar e classificar
imperfeições presentes em textos traduzidos. Diversas taxonomias foram propostas para
essa finalidade, como Vilar et al. (2006), Font Llitjós et al. (2005), Federico et al. (2014),
Costa et al. (2015), DQF de TAUS (O’Brien et al., 2011) e MQM (Lommel; Melby, 2018)
by QT212 (Doherty et al., 2013). Para o português brasileiro, Martins (2014) e Martins;
Caseli (2015) trazem a adaptação das categorias de erros de Popovic; Burchardt (2011) e
Vilar et al. (2006) para traduções português-inglês.

As tipologias de erros frequentemente abrangem uma série de aspectos, incluindo pa-
lavras ausentes (em inglês, missing words), palavras adicionadas (em inglês, added/extra
words), ordem errada das palavras (em inglês, word order), traduções literais (em inglês,
literal translation), traduções erradas (em inglês, mistranslation), palavras incorretas (em
inglês, incorrect words), formas inadequadas (em inglês, incorrect form), pontuação ina-
dequada (em inglês, punctuation), entre outros, que podem incluir outras subcategorias
específicas.

A adoção de taxonomias de erros na ATA oferece diversos benefícios, tais como iden-
tificar tipos específicos de erros nas saídas de TA, fornecer relatórios detalhados de
erros para o aprimoramento dos sistemas, e fornecer informações aos clientes sobre a
qualidade da tradução. Além disso, provedores de serviços linguísticos utilizam taxo-
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nomias e avaliações de severidade31 para monitorar o trabalho de tradutores. A anotação
de erro também ajuda a investigar as relações entre tipos específicos de erros e as
preferências de usuários ou pós-editores, bem como avaliar o impacto de diferentes
tipos de erros em várias etapas do processo de pós-edição.

Contudo, entre as principais limitações dessa estratégia, destaca-se que a anotação
manual de erros é um processo caro e demorado, demandando um investimento sig-
nificativo de tempo. Além disso, essa avaliação nem sempre é uma tarefa simples,
especialmente quando se trata de diferenciar entre categorias como “tradução literal” e
“tradução errada”.

Outra complexidade está associada à dependência da língua. Diferentes idiomas
possuem particularidades que podem tornar a identificação e a classificação de erros uma
tarefa mais desafiadora. Também é relevante considerar que a eficácia da anotação de
erros pode variar de acordo com o tipo de abordagem de TA: enquanto ela pode ser
mais adequada para sistemas de tradução baseados em regras (RBMT), pode não ser
tão precisa para sistemas de tradução estatística (SMT) ou de tradução neural (NMT).
Nesse contexto, a seleção da abordagem de avaliação mais adequada torna-se um ponto de
reflexão. Além disso, a falta de consenso entre avaliadores é uma questão importante,
frequentemente requerendo treinamento e prática para alcançar um nível satisfatório de
concordância (Capítulo 13).

23.3.4.5 Pós-Edição na Avaliação de TA

A pós-edição (PE) (do inglês, post-editing) é definida como “a correção da saída da tra-
dução automática bruta por um tradutor humano, de acordo com instruções e critérios
de qualidade específicos” (O’Brien, 2011, p. 197). A PE emerge como uma ferramenta
fundamental na avaliação de sistemas de TA, oferecendo uma perspectiva mais aprofun-
dada sobre o esforço envolvido nesse processo. A medição desse esforço pode ser abordada
de diferentes perspectivas (Krings, 2001), proporcionando uma visão mais abrangente do
desempenho do sistema e do impacto da TA no fluxo de trabalho.

• Esforço Temporal: mede o ritmo de pós-edição. Avaliando o tempo gasto na
pós-edição por palavras por segundos é possível compreender a velocidade desse
processo. Nesse contexto, uma eficiência temporal maior, ou seja, menos tempo gasto
na pós-edição, pode indicar uma melhor qualidade da saída da TA, influenciando a
produtividade.

• Esforço Técnico: mede o número de operações de edição realizadas, como inser-
ções (insertions), remoções (deletions), e trocas (shifts). Nesse sentido, a métrica
hTER (Seção 23.3.3) é frequentemente utilizada como uma estimativa aproximada
do esforço técnico. Uma menor quantidade de edições necessárias está diretamente
correlacionada a uma melhor qualidade da TA, uma vez que está ligada ao tempo
de esforço e, consequentemente, à produtividade.

• Esforço Cognitivo: pode ser medido por meio de diferentes abordagens, incluindo
o rastreamento ocular (eye-tracking). A redução desse esforço cognitivo durante o
processo de pós-edição é indicativa de uma qualidade superior da TA, e tal esforço
tem sido correlacionado a outras métricas de avaliação humana.

31As severidades geralmente são classificadas como “Crítico” (critical), “Grave” (major), e “Mínimo” (mi-
nor).
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A utilização da PE na avaliação da TA é motivada por diversos fatores. Além de avaliar
a utilidade do sistema de TA em produção, ela permite identificar erros comuns e
gerar novos dados de treinamento ou teste. Contudo, é importante ressaltar que as
medidas de esforço de PE tendem a variar entre avaliadores novatos (estudantes) e
profissionais, bem como entre o público em geral e profissionais experientes.

Alguns trabalhos com pós-edição com o portguês incluem: De Sousa et al. (2011);
Almeida (2013), Castilho et al. (2014), Moorkens et al. (2015), Castilho et al. (2017a),
Silva et al. (2017), Castilho et al. (2019b), Castilho; Resende (2022). Há também os
trabalhos que investigaram a automatização do processo de pós-edição para o português:
Caseli; Inácio (2020).

23.3.4.6 Considerações Finais sobre Avaliação Humana na Avaliação de TA

Ao explorar a avaliação humana na avaliação de TA, encontramos uma série de questões
metodológicas e pragmáticas que merecem reflexão:

• Precisamos sempre avaliar tanto a adequação quanto à fluência?
• Quantos avaliadores são necessários e quais as competências linguísticas eles devem

possuir?
• Devemos envolver tradutores, linguistas ou especialistas no domínio? O viés em cada

escolha é um ponto a ser considerado.
• Quantos pontos devem ser incluídos em uma escala Likert de avaliação?
• Qual o grau de concordância entre avaliadores (Capítulo 13) e a consistência nas

avaliações individuais?

Considerações pragmáticas também emergem, incluindo o custo associado aos avalia-
dores, à geração de textos de referência traduzidos por humanos, e à qualidade dessas
referências. O tempo investido, a baixa concordância intra e inter-avaliadores, e a questão
de saber se o objetivo da avaliação é apenas avaliar melhorias em um sistema são fatores
preponderantes.

23.3.5 Avaliação dependente de contexto
Como vimos nas seções anteriores, a avaliação de TA começou desde o princípio da área
com projetos como DARPA, que avaliaram a qualidade das traduções com métricas huma-
nas. À medida que a área avançou, métricas automáticas foram gradualmente incorpora-
das, inicialmente provenientes de outros domínios do PLN, e posteriormente desenvolvidas
especificamente para o campo da TA.

E apesar de ambas as MAAs e as métricas humanas serem o estado da arte na avali-
ação, à medida que os sistemas neurais de TA evoluíram, tornando-se mais complexos e
produzindo traduções de maior qualidade, surgiu a necessidade de uma avaliação mais
abrangente e rigorosa que levasse em conta fatores diversos. Adicionalmente, com o
aumento nos esforços direcionados à incorporação de contexto nos sistemas de TA neu-
rais, viu-se a necessidade de também se ter uma avaliação com contexto, uma vez que,
os resultados obtidos na avaliação com sentenças eram limitados, pois ela não é capaz de
identificar as melhorias desses sistemas (Läubli et al., 2018; Toral et al., 2018). Ademais,
as MAAs subestimam a qualidade dos sistemas NMT (Shterionov et al., 2018), e a credi-
bilidade dessas métricas para sistemas em nível de documento também tem sido objeto de
críticas (Smith, 2017). Diante disso, surgiu a necessidade de avaliar a TA considerando
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um contexto mais amplo, possibilitando uma análise mais abrangente do contexto em
questão. Entretanto, a metodologia para essa avaliação ainda está em sua fase inicial e
poucos estudos foram realizados nesse sentido.

Em 2018, alegações de “paridade humana” (em inglês, human parity) na qualidade da
TA (Hassan et al., 2018) foram rebatidas por Toral et al. (2018) e Läubli et al. (2018),
os quais apontaram que essa paridade não se replicava quando se considerava o contexto
ou outros fatores, como a direção da tradução ou a experiência do anotador.

A Conferência de Tradução Automática (WMT), realizada desde 2006 e que até o ano
de 2019 restringiu suas avaliações à análise de frases individuais, começou sua primeira
tentativa de conduzir avaliações humanas em nível de documento no domínio de notícias
no ano de 2019 (Barrault et al., 2019), em resposta às críticas apresentadas por Toral
et al. (2018) e Läubli et al. (2018). Adotando uma abordagem direta de avaliação
(Graham et al., 2016), a conferência solicitou que avaliadores de multidão32 atribuíssem
uma pontuação (de 0 a 100) a cada sentença. Os avaliadores foram instruídos a avaliar:
(i) textos completos, (ii) segmentos individuais consecutivos na ordem original, e (iii)
frases individuais selecionadas aleatoriamente. No ano subsequente, na edição WMT20,
houve uma mudança de abordagem, expandindo o âmbito de avaliação para abranger
artigos completos, demandando dos avaliadores a análise de segmentos específicos enquanto
visualizavam o documento completo, bem como a avaliação da tradução do conteúdo
(Barrault et al., 2020).

Castilho (2020) e Castilho (2021b) testou as diferenças na concordância inter-anotadores
(CIA) entre duas metodologias de avaliação: (i) uma centrada em sentenças individuais
e (ii) outra com contexto, para o português brasiliero. No estudo de Castilho (2020),
tradutores avaliaram a saída de TA considerando critérios de fluência, adequação (usando
uma escala Likert), ranqueamento e anotação de erros. Essa avaliação foi conduzida em
duas configurações distintas onde os tradutores atribuíram: (i) uma pontuação para cada
sentença isolada, e (ii) uma pontuação para o documento como um todo. Os resultados
demonstraram que os níveis de CIA para a metodologia em nível de documento atingiram
níveis negativos, enquanto a satisfação dos tradutores com essa metodologia foi bastante
reduzida. No entanto, esse enfoque evitou situações de avaliação incorreta (misevaluation)
que são recorrentes quando se analisam sentenças isoladamente.

Continuando esse trabalho, Castilho (2021b) modifica a configuração em nível de docu-
mento e repete o experimento com mais tradutores, onde ela compara a CIA na avaliação
de (i) sentenças únicas aleatórias, (ii) avaliação de sentenças individuais em que os traduto-
res têm acesso à fonte completa e à saída de TA, e (iii) avaliação de documentos completos.
Os resultados mostraram que uma metodologia em que os tradutores avaliam sentenças in-
dividuais no contexto de um documento gera um bom nível de CIA em comparação com a
metodologia de sentença única aleatória, enquanto uma metodologia em que os tradutores
atribuem uma pontuação por documento mostra um nível muito baixo de CIA. A autora
afirma que atribuir uma nota por sentença no contexto evita casos de avaliação incorreta
que são extremamente comuns nas configurações de avaliação de frases aleatórias. Além
disso, a autora postula que o maior acordo de CIA na configuração de sentença única
aleatória ocorre porque “os avaliadores tendem a aceitar a tradução quando a adequação
é ambígua, mas a tradução está correta, especialmente se for fluente” (Castilho, 2021b,
p. 42), e afirma que o método de avaliação de sentença única aleatória deve ser
evitado, pois o problema de avaliação incorreta é especialmente problemático ao avaliar

32Avaliadores contratados via plataformas como Mecanical Turk.
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a qualidade de sistemas NMT, uma vez que eles apresentam um nível aprimorado de
fluência.

Após isso, em Castilho (2022) foi demonstrado que o contexto necessário para resol-
ver questões de avaliação é influenciado pelo domínio, sem parecer estar intrinsecamente
ligado ao comprimento das sentenças presentes no corpus envolvendo os idiomas inglês,
português, irlandês, chinês e alemão. Em consequência disso, a pesquisa de Castilho et
al. (2023) revelou que o impacto da extensão do contexto não parece influenciar signi-
ficativamente os resultados, porém a estruturação da pontuação desempenha um papel
crucial. Isso se deve ao fato de que sentenças conectadas tendem a gerar resultados mais
diversos, com abordagens mais acuradas para resolver ambiguidades lexicais quando com-
paradas aos cenários de pontuação normais. Além disso, o estudo apontou que os sistemas
GPT demonstraram proporcionar traduções mais precisas do que os sistemas de Tradução
Automática.

Diante desse panorama, a avaliação de TA com contexto encontra-se em sua infância,
com diversas questões em aberto. O futuro da avaliação de TA deve considerar se as
métricas automatizadas e as avaliações humanas atuais conseguem capturar de forma
realista a qualidade dos sistemas de nível de documento, e se é necessário modificar ou criar
novas abordagens. Especial atenção deve ser dada aos modelos de linguagem como o GPT,
conhecidos por gerar traduções fluentes e coesas, uma vez que a avaliação deve incorporar
precisão da informação, fidelidade ao conteúdo original e coerência global, evitando a
introdução de informações imprecisas ou divergentes.

Ademais, a avaliação de documentos traduzidos não deve se limitar a métricas auto-
máticas, mas também usar a avaliação humana. Os avaliadores humanos desempenham
um papel crucial em identificar nuances de qualidade que as métricas automáticas podem
não capturar, como aspectos culturais, ambiguidades e sutilezas linguísticas. Portanto,
a combinação de métricas automáticas com avaliações humanas se mostra uma
abordagem fundamental para obter uma compreensão abrangente da qualidade da tradu-
ção de documentos.

23.4 O Futuro da Tradução Automática
O futuro da TA parece muito promissor. Com a globalização e a internet, mais conteúdo
é criado todos os dias, e, portanto, estão surgindo cada vez mais casos de uso nos quais a
TA pode ser útil (Way, 2018). Segundo a “Slator 2019 Language Industry Market Report”
(2019, p. 14), “a TA está bem encaminhada para se tornar a tecnologia mais importante
para aprimorar a produtividade dos tradutores humanos”.

O aumento impressionante na qualidade com o surgimento da TA neural (NMT) em
comparação com seu antecessor, o PSMT, foi exagerado pela mídia (Läubli et al., 2018;
Toral et al., 2018), mas é incontestável que a NMT tenha sido, de fato, uma mudança de
paradigma na área. No entanto, o entusiasmo em torno da TA diminuiu, com empresas de
tradução de grande e médio porte relatando que, embora o uso da TA tenha aumentado,
os benefícios percebidos têm se estabilizado (Sarah Hickey, 2020) em termos de grandes
avanços na qualidade.

No entanto, com o aumento da qualidade, é possível abordar uma variedade maior de
tipos de documentos e públicos. Isso significa que há muito espaço para personalização
de sistemas de TA projetados para casos de uso e contextos específicos, melhorando a
precisão. Para a TAUS (2020, p. 16), a NMT será “aplicada de forma útil em ambientes de
tradução de fala” e, na verdade, em todo discurso falado, já que lida melhor com conteúdo
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gerado pelo usuário. Além disso, “a NMT ajudará na expansão adicional de tecnologias de
tradução de fala [...] disponíveis principalmente como sistemas monolíngues baseados em
inglês, [...] transformando-os em sistemas multilíngues”, o que implicará “muitas mudanças
profundas e caras”.

Mais recentemente, no fim de 2022, os modelos de linguagem em larga escala (Capí-
tulo 17), como o GPT-3 da OpenAI33, têm desempenhado um papel importante no campo
da tradução automática e prometem desempenhar um papel ainda maior no futuro. Esses
modelos surgiram com o avanço das redes neurais e do aprendizado profundo. Desde sua
introdução, os LLMs têm sido amplamente utilizados na TA, proporcionando melhorias
significativas na qualidade e na fluidez das traduções geradas. Eles têm sido capazes de
lidar com nuances linguísticas, contexto e ambiguidades, resultando em traduções mais
precisas e naturais. Com o contínuo avanço da tecnologia, espera-se que os LLMs sejam
capazes de melhorar a personalização das traduções, adaptando-se a estilos de escrita
específicos e preferências individuais.

No entanto, embora os LLMs tenham apresentado avanços significativos na área da TA,
ainda existem desafios a serem superados. A qualidade da tradução depende de vários
fatores, como a disponibilidade de dados de treinamento de alta qualidade e a compreensão
do contexto e nuances linguísticas. Além disso, os LLMs podem ser sensíveis a precon-
ceitos (bias) presentes nos dados de treinamento, resultando em traduções imprecisas ou
enviesadas.

Segundo a pesquisa da CSA, “a pós-edição como serviço diminuirá ao longo do tempo,
sendo substituída pela tradução automática adaptativa em software de tradução mais di-
nâmico” (p. 23), e haverá uma demanda crescente por linguistas profissionais que possam
interagir com a saída da tradução automática “Slator 2019 Language Industry Market
Report” (2019, p. 22). Além disso, o relatório da Slator afirma que agora, com os altos
níveis de qualidade e a ampla disponibilidade de ferramentas gratuitas de tradução auto-
mática, os clientes corporativos esperam mais do que uma tradução automática “apenas
boa” e estão buscando “soluções personalizadas, adaptadas ao seu conteúdo, que possam
ser adaptadas para seus fluxos de trabalho e preferências estilísticas específicas” “Slator
2019 Language Industry Market Report” (2019, p. 22).

Vale ressaltar que todos os relatórios afirmam que a maioria da indústria “ainda não
espera que a qualidade da tradução automática atinja os níveis da tradução humana em
um futuro próximo” TAUS (2020, p. 16), e, portanto, tanto a tradução humana quanto a
interação humana com a tradução automática ainda são altamente demandadas.

Como podemos ver, os sistemas de TA estão atingindo níveis de qualidade significativa-
mente altos e, por isso, estão sendo cada vez mais utilizados em diversas áreas de negócio.
Com a TA se tornando ubíqua em nosso dia a dia, a necessidade de testar a qualidade
desses sistemas se tornou essencial (Castilho et al., 2019a). Há muito espaço para a TA me-
lhorar, e, portanto, uma boa prática na avaliação da TA é essencial para evitar afirmações
exageradas e fornecer aos usuários um feedback honesto.

33https://openai.com/
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24.1 Introdução
Talvez resumir seja uma das tarefas mais comuns em nosso cotidiano. Não são raras as
vezes que nos pegamos reportando algo a alguém: quando compartilhamos sobre o último
filme que assistimos, ou o livro que lemos, ou quem sabe quando contamos para alguém
sobre aquela história ou notícia que vimos ou vivenciamos.

Nessas tarefas, partimos do princípio que não conseguiremos reproduzir exatamente o
que aconteceu, mas faremos o máximo de esforço para transmitir uma mensagem o mais
próximo do original, valorizando o conteúdo mesmo em detrimento da forma. Assim,
podemos optar por reestruturar o fato acontecido ou vivenciado dentro da narrativa sin-
tetizada: selecionamos o que julgamos ser o mais importante do evento; lançamos mão de
inversões dos fatos, prevendo melhorar a compreensão do ouvinte/leitor da narrativa; ou
ainda trocamos as palavras e construções sintáticas originais por outras semelhantes ou
sinônimas.

Outra consideração importante nesse processo é levar em conta o tempo ou limite (tex-
tual) que temos à disposição para a construção da narrativa que foi resumida. Saber disso
de antemão ditará o quão detalhista ou generalista precisaremos ser na síntese dos fatos,
tendo em vista que quanto mais tempo e espaço tivermos, mais próximo à realidade estará
a narrativa sintetizada.

Ao chegar nesse ponto do nosso exemplo, é necessário nos questionar sobre algo bas-
tante relevante: o quanto das percepções pessoais e autorais ficam na narrativa quando
comparado ao evento real? O fato de haver liberdade estilística na produção da síntese,
não significa que a narrativa deva veicular conteúdo falso, já que ela precisa representar
o evento real. Apesar disso, é possível, em alguns casos, acrescentar e evidenciar nossas
avaliações e perspectivas. O esforço do autor é pensar em diferentes operações textuais
que incidem sobre o efeito de sentido de verossimilhança ao conteúdo, como a paráfrase
ou ainda a cópia.

Do ponto de vista linguístico, os estudos sobre as operações associadas à transformação
de texto-fonte extenso em um texto-alvo sintetizado remetem ao conceito de reescrita.
Para Fiad (2013), esse conceito é tido como o trabalho que é feito por um autor (com ou
sem auxílio de um mediador) por meio de operações na linguagem que abrangem diferentes
aspectos do texto conduzindo-o à sua modificação. Assim, podemos dizer que o processo
de resumir algo está compreendido na reescrita.
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Já do ponto de vista computacional, essa atividade que nos é tão comum e feita de
maneira, por vezes, intuitiva, pode ser realizada automaticamente. Em processamento de
linguagem natural (PLN), essa tarefa é conhecida como sumarização automática (do-
ravante, SA). A SA pode ser definida como a produção automatizada de versões reduzidas
de outros textos, resultando em sumários (ou “resumos”). Rino; Pardo (2003) elucidam
algumas premissas para a SA, a saber:

1. Existência de um texto que deve ser condensado, tido como texto-fonte;

2. O texto-fonte dispõe de (i) uma ideia ou tópico principal, (ii) um conjunto de in-
formações relacionadas entre si, (iii) um propósito comunicacional que organiza e
relaciona as informações entre si e (iv) uma narrativa visando a informatividade de
maneira coerente;

3. Identificação do conteúdo relevante no texto-fonte e construção de uma nova narra-
tiva coerente no sumário, preservando a ideia inicial.

A partir dessas premissas, apresentamos um modelo de representação do processo de
SA, na Figura 24.1.

Figura 24.1: Processo genérico de Sumarização Automática

Na Figura 24.1, tem-se que SA se inicia na consulta de um ou mais textos-fonte, que
será(ão) submetido(s) a determinada análise para fazer a verificação do que é mais ou
menos importante. Quando o processo de sumarização se baseia em apenas um texto-
fonte, diz-se que a sumarização é monodocumento; quando baseado em dois ou mais
textos-fonte, multidocumento. Como resultado, é elaborado o sumário, caracterizado
por ser uma versão menor do(s) texto(s)-fonte. Mais adiante, detalharemos esses e outros
aspectos importantes sobre a SA, como quantidade de textos-fonte a resumir e de línguas
nesse processo, além de tendências e perspectivas metodológicas.

Com relação às tendências de abordagens da SA, ao longo do tempo, percebemos
que as pesquisas em SA do começo dos anos 70 até o início da década de 90 tinham
como motivação a recuperação de informação em textos. Por conta disso, os métodos
utilizados para a sumarização nesse período se baseiam quase que exclusivamente em
informações na superfície textual, como a ocorrência de palavras-chave no título e no corpo
do texto. No começo dos anos 90, percebeu-se que os métodos utilizados anteriormente
não conseguiam dar conta de problemas linguísticos mais complexos, como resolução de
correferência (Capítulo 12). Assim, métodos linguisticamente motivados começaram a ser
implementados em sistemas de SA.

Já nas duas primeiras décadas dos anos 2000, notou-se uma tendência sócio-
comportamental que também influenciou a SA: a democratização da Web. Por conta
disso, nesse período, a sumarização se popularizou devido ao fato de haver um grande
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volume de informação produzida e circulante em relação ao pouco tempo que as pessoas
tinham disponível para consumí-la. Mais recentemente, vemos a influência dos Large
Language Models (LLMs) (Capítulo 17) em PLN. Com relação à SA, a implementação
desse tipo de abordagem apontou que é possível produzir sumários mais coerentes, coesos,
mesmo em contextos que exigem manobras de reescrita dos textos.

Em PLN há diferentes motivações que fomentam interseções com a SA. Diversas apli-
cações e subáreas, como compreensão de textos, recuperação da informação, indexação,
mineração de textos e sistemas de pergunta-resposta, partem de texto(s)-fonte que necessi-
tam ter seus conteúdos classificados entre mais e menos importante e, a partir disso, propor
uma nova versão do texto, ou em um tamanho menor ou um outro conteúdo. Além disso,
os sumários também podem beneficiar pessoas que precisam ler biografias ou coleções de
documentos em que seja necessário ter acesso à informação de maneira resumida.

Ao longo deste capítulo queremos introduzir conceitos importantes para a SA, bem como
propor um material que você possa utilizar na construção de seus primeiros sumários. Você
irá perceber que em alguns momentos remontamos a história da área, pois entender as
limitações que sistemas e métodos apresentaram ao longo da trajetória da SA nos permite
entender quais os desafios atuais impostos ora pelas tecnologias desenvolvidas, ora pela
própria língua em relação aos sistemas computacionais. Ainda, apresentamos exemplos
de algoritmos introdutórios e simples para que você possa praticar a sumarização e, quem
sabe, poder aplicá-la em outros cenários.

24.2 Por trás do processo
24.2.1 Sobre conceitos
Antes de discutir métodos e sistemas de geração e avaliação da SA, é necessário conhecer
alguns conceitos importantes. Para tanto, destacamos as seguintes características da SA:
(i) função, (ii) público-alvo, (iii) tipo, (iv) abordagem, (v) fonte, e (vi) idioma.

A versão sumarizada do texto-fonte é tida como sumário, que pode ser classificado como
informativo, indicativo ou crítico, a depender da função comunicativa que exerce (Mani;
Maybury, 1999). Os sumários informativos são aqueles que apresentam a informação ori-
ginal de maneira a preservá-la, a ponto de dispensar a leitura do texto-fonte. Os sumários
indicativos são orientações genéricas sobre o texto original, fazendo com que o leitor tenha
um panorama sobre o conteúdo, sem ter acesso a seus detalhes, como o índice de um livro.
Por fim, os sumários críticos são aqueles que permeiam entre a síntese e a avaliação do
conteúdo, aproximando-se do gênero resenha.

Quando pensamos no público-alvo, os sumários podem ser caracterizados em genéricos
ou específicos. Sumários genéricos são aqueles que extraem a informação do texto-fonte
levando em consideração apenas critérios técnicos, como importância do conteúdo. Já
os sumários específicos, além de considerarem aspectos técnicos também devem levar em
conta elementos relacionados ao leitor que afetam a construção do sumário, como o conhe-
cimento prévio ou o interesse do público-alvo sobre o assunto do texto-fonte.

No que se refere ao tipo, os sumários podem ser classificados em extrativos e abstrativos
(do inglês abstracts). Os sumários extrativos têm a característica de serem compostos por
sentenças dos textos-fonte. Nesse sentido, o conteúdo não é submetido a nenhum tipo
de edição linguística, mas apenas selecionado a partir de determinados critérios (como
tamanho disponível do sumário e a importância do conteúdo, por exemplo). Já os sumários
abstrativos são caracterizados por seu conteúdo (parcial ou integral) ter sido submetido a
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alguma operação linguística de reescrita, como a paráfrase.
Com relação à abordagem, em PLN há três grandes vertentes, organizadas em função

da quantidade e profundidade de informação linguística utilizada no processo de sumari-
zação. A abordagem profunda utiliza muito conhecimento linguístico na elaboração dos
sumários. Nesse caso, podem ser levados em conta aspectos pertinentes à semântica, ao
discurso e à pragmática, por exemplo, para tratar determinados fenômenos linguísticos.
Já a abordagem superficial utiliza pouco conhecimento linguístico; quando o faz, utiliza
majoritariamente informações dos níveis morfológico, morfossintático e sintático. Esse
tipo de abordagem se baseia em conhecimento estatístico e empírico, como abordaremos
mais detidamente na próxima seção. Por fim, a abordagem híbrida seria a combinação
das duas abordagens anteriores.

É importante destacar que há possibilidade de elaborar diferentes formatos de sumários
a partir da abordagem escolhida. Os sumários produzidos sob a abordagem superficial
tendem a ser extrativos, já que utilizam, na maioria das vezes, técnicas de contagem de
tokens e/ou identificação de informações que estão na superfície textual. Ao passo que
abordagens profundas e híbridas tendem a produzir sumários abstrativos, pois concebem
estratégias linguísticas de retextualização que podem resultar em reelaboração da forma
com que o conteúdo está expresso no sumário.

Quanto à fonte, os sumários podem ser classificados em mono ou multidocumento. Con-
forme mencionado no início deste capítulo, os sumários monodocumento são resultantes
de apenas um único texto que serviu de base para a sumarização. No caso dos sumários
elaborados a partir de dois ou mais textos que dissertam sobre o mesmo assunto, tem-se
a sumarização multidocumento. Este último tipo de SA, em especial, precisa lidar com
fenômenos linguísticos que tornam o processo mais desafiador, como “redundância”, “com-
plementaridade” e “contradição” provenientes de fontes produzidas com estilos, vieses e
perspectivas autorais diferentes durante a escrita dos textos1.

Quanto ao idioma, os sumários podem ser produzidos a partir de uma única língua
(monolíngue) ou com duas ou mais línguas (multilíngue).

Outro conceito importante na SA é a taxa de compressão dos sumários, isto é, quanto
de informação será incluída no sumário. Essa quantidade é estabelecida em função da
taxa de compressão, que é a razão entre o tamanho do sumário e o tamanho do texto-fonte
(Mani, 2001). Um sumário com taxa de compressão de 70% apresenta tamanho equivalente
a 30% do tamanho do texto-fonte, medido ou em função da quantidade de palavras ou
de sentenças. Assim, se o texto-fonte possuir 1000 palavras e deseja-se construir um
sumário com uma taxa de compressão de 0,7, o sumário terá 300 palavras. No caso da
SA multidocumento, a taxa de compressão pode ser definida em relação ao maior texto
ou à soma total de palavras ou de sentenças de todos os textos. Porém, em um cenário de
sumarização abstrativa, é preciso ponderar que nem sempre os valores estabelecidos nas
taxas de compressão farão segmentações de sentenças de maneira devida. Nesse sentido,
com relação à informatividade, é preciso avaliar o conteúdo que já foi escolhido para
compor o sumário, caso a taxa de compressão pretendida exceda a quantidade de palavras
estimada para o sumário.

1Sugerimos a leitura de (Souza et al., 2011a), (Souza; Felippo, 2018), (Souza, 2019) e (Silva; Di Felippo,
2014) que se aprofundam nos referidos fenômenos linguísticos.
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24.2.2 Sobre o processo de sumarização
A seguir, apresentamos uma possível análise de um sumário retirado do corpus CSTNews2

(Cardoso et al., 2011). Os textos do Quadro 24.1 serviram de fonte de informação para a
elaboração de sumários extrativos multidocumento do Quadro 24.2.

Quadro 24.1. Textos-fonte extraídos do corpus CSTNews

Texto-fonte 1 Texto-fonte 2

O médico pessoal do argentino Diego Maradona,
Alfredo Cahe, revelou nesta segunda-feira que
uma recaída da hepatite aguda de que sofre foi o
motivo da nova internação do ex-craque.
Maradona havia recebido alta no último dia 11,
mas voltou a ser internado na sexta-feira e os
boletins médicos não especificaram o que se
passava com o ex-jogador –Cahe descartou
pancreatite ou úlcera.
“Maradona teve uma recaída na hepatite aguda.
Agora está estável. Apesar de ter melhorado no
domingo, deverá continuar internado”, disse Cahe,
em declarações ao jornal “La Nación”.
Maradona, 46, desenvolveu um hepatite tóxica por
excesso de consumo de álcool, o que já o manteve
internado durante 13 dias antes da primeira alta.
Cahe disse ainda que Maradona não voltou a
consumir bebidas alcoólicas e que as causas da
recaída estão sendo investigadas.

BUENOS AIRES - Maradona voltou a ter
problemas de saúde no fim de semana.
Internado em um hospital em Buenos Aires,
ele teve uma recaída e voltou a sentir dores
devido a hepatite aguda que o atinge,
segundo seu médico pessoal, Alfredo Cahe.
“Agora está estável. Mesmo com esta
melhora, ele continuará internado”, disse o
médico, que descartou a possibilidade do
ex-jogador ter uma pancreatite (inflamação
do pâncreas, órgão situado atrás do
estômago e que influencia na digestão).
Cahe reforçou que Maradona ainda tem
problemas. “Os valores hepáticos dele na
avaliação não estão equilibrados e ele não
está bem. Mas não é nada grave”, afirma,
em entrevista ao diário La Nación.
No domingo, Maradona assistiu ao empate
por 1 a 1 no clássico Boca Juniors e River
Plate pela televisão. Os torcedores do Boca,
que compareceram em grande número ao
Estádio La Bombonera, levaram muitas
faixas e bandeiras com mensagens de apoio
ao ídolo argentino. Sua filha, Dalma, foi ao
estádio assistir ao jogo.

Os textos resumidos apresentam uma taxa de compressão de 70% do total de palavras do
conjunto de textos-fonte. Assim, o humano deveria selecionar sentenças inteiras para com-
por seu sumário; caso a próxima sentença ultrapassasse muito o tamanho pré-estabelecido,
permitia-se ter um sumário com menos palavras3.

2O corpus CSTNews é um repositório de textos jornalísticos publicados no ano de 2007, originalmente
escritos em português. Ele está organizado em 50 conjuntos de textos, em que cada conjunto possui
de dois a três textos sobre um mesmo assunto. Cada conjunto de textos inclui anotações linguísticas
(como morfossintática, semântica e discursiva, por exemplo), além de apresentar sumários humanos e
automáticos. Esse repositório serviu de base para muitas pesquisas em SA em língua portuguesa, e
está disponível em: http://nilc.icmc.usp.br/CSTNews/.

3Para saber mais detalhes sobre a criação de mais sumários humanos para o corpus CSTNews, consulte
(Dias et al., 2014).
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Quadro 24.2. Sumários extraídos do corpus CSTNews

Sumário humano multidocumento Sumário automático multidocumento

BUENOS AIRES - Maradona voltou a ter
problemas de saúde no fim de semana.
<Texto-fonte 2>
Internado em um hospital em Buenos Aires, ele teve
uma recaída e voltou a sentir dores devido a
hepatite aguda que o atinge, segundo seu médico
pessoal, Alfredo Cahe. <Texto-fonte 2>
Agora está estável. Apesar de ter melhorado no
domingo, deverá continuar internado”, disse Cahe,
em declarações ao jornal “La Nación”. <Texto-fonte
1>
Maradona, 46, desenvolveu um hepatite tóxica por
excesso de consumo de álcool, o que já o manteve
internado durante 13 dias antes da primeira alta.
<Texto-fonte 1>
Cahe disse ainda que Maradona não voltou a
consumir bebidas alcoólicas e que as causas da
recaída estão sendo investigadas. <Texto-fonte 1>

Internado em um hospital em Buenos
Aires, ele teve uma recaída e voltou a
sentir dores devido a hepatite aguda que o
atinge, segundo seu médico pessoal,
Alfredo Cahe. <Texto-fonte 2>
“Maradona teve uma recaída na hepatite
aguda. Agora está estável. Apesar de ter
melhorado no domingo, deverá continuar
internado”, disse Cahe, em declarações ao
jornal “La Nación”. <Texto-fonte 1>
Cahe disse ainda que Maradona não voltou
a consumir bebidas alcoólicas e que as
causas da recaída estão sendo investigadas.
<Texto-fonte 1>

Os textos-fonte do Quadro 24.1 noticiam o estado de saúde do ex-jogador de futebol
Maradona e sobre seu processo de internação para tratar de um quadro de hepatite aguda.
Apesar de serem textos jornalísticos, perceba que eles apresentam estilos de escrita diferen-
tes, como o uso mais extensivo do discurso direto; ou ainda a construção narrativa dando
ora mais detalhes, ora menos.

Os textos dos sumários extrativos também apresentam particularidades entre os suma-
rizadores: o humano, das 5 sentenças que ele escolhe para elaborar o sumário, 3 foram
extraídas do Texto-fonte 1, admitindo que o sumarizador humano pode ter preferência por
alguma fonte que julgue ser de sua confiança; ao passo que o sistema computacional, das 3
sentenças escolhidas, apenas 1 advém do Texto-fonte 2. Diante disso, é possível inferir que
o primeiro texto-fonte apresenta o conteúdo de maneira a ganhar a predileção de ambos
os sumarizadores, seja pelo estilo, composição ou qualidade da informação.

Apesar de tanto o sumarizador humano quanto o automático terem escolhido sentenças
em comum, algo a se destacar é o fato de os textos sumarizados apresentarem estruturas
narrativas discretamente diferentes. No sumário automático, a sentença inicial é apenas a
segunda do texto sumarizado por um humano. Assim, é possível inferir que na sumarização
manual elegeu-se uma sentença para abrir o texto que pudesse introduzir melhor o assunto,
antes de chegar ao cerne da informação.

Também é possível identificar que os textos sumarizados, em relação aos textos-fonte,
mantêm uma ordenação da informação: o início do texto apresenta informações mais im-
portantes em relação ao seu desfecho. Nesse caso, os sumarizadores precisavam identificar
as informações mais relevantes dos textos-fonte e, em seguida, refletir como esse conteúdo
se organizaria temporalmente no próprio sumário.

A identificação de conteúdo relevante não é uma tarefa trivial. Desde o advento da
SA, um dos maiores desafios para as pesquisas foi desenvolver maneiras de identificar
a informação tida como a mais relevante no(s) texto(s)-fonte. Conforme se superavam
alguns desafios, outros foram identificados e passaram a pautar muitos estudos, como a
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sumarização multilíngue e abstrativa. Nos exemplos que trabalharemos nas seções seguin-
tes, detalharemos uma das maneiras disponíveis para seleção automática de conteúdo em
textos-fonte.

24.3 Avaliação na SA
Usualmente, a avaliação de desempenho dos sistemas de SA é medida por meio da análise
de seus sumários, levando em consideração os critérios de informatividade e qualidade
dos textos produzidos. A informatividade geralmente é calculada de forma automática
e consiste em verificar quanto da informação relevante dos textos-fonte é preservada no
sumário automático. A avaliação da qualidade, por sua vez, é realizada por humanos, pois
o foco reside na análise de aspectos relacionados à gramaticalidade, coesão e coerência, foco
e clareza referencial, para os quais ainda não há uma forma de medir automaticamente4.

Para medir a informatividade, a métrica de avaliação amplamente utilizada é a ROUGE
(Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation) (Lin, 2004). Essa medida compara au-
tomaticamente a quantidade de n-gramas (conjunto de palavras em sequência) em comum
entre um sumário automático e um ou mais sumários de referência, ou seja, produzido por
um humano. Porém, em cenários em que não houver sumários de referência, o texto-fonte
pode ser adotado como critério para avaliação (Louis; Nenkova, 2013). A ROUGE possui
quatro variantes principais, descritas a seguir:

a) ROUGE-N (ROUGE-Ngram): Avalia a sobreposição de n-gramas entre o sumário
automático e o sumário de referência. A ROUGE-1, por exemplo, considera a so-
breposição de unigramas (palavras individuais), enquanto o ROUGE-2 considera a
sobreposição de bigramas (pares de palavras consecutivas), e assim por diante.

b) ROUGE-L (ROUGE-Longest Common Subsequence): Mede a similaridade baseada
na sequência de palavras comuns mais longa entre o sumário automático e o texto de
referência. A ROUGE-L não exige correspondência consecutiva, mas sim a mesma
ordem das palavras tanto no sumário automático quanto no sumário de referência.

c) ROUGE-W (ROUGE-Word): Calcula as correspondências consecutivas mais longas
entre o sumário automático e o sumário de referência.

d) ROUGE-S (ROUGE-Skip-bigram): Essa métrica considera pares de palavras com
um certo número de palavras intermediárias “puladas”. Ela é útil para capturar
dependências de longa distância entre palavras.

O resultado ROUGE é dado em termos de precisão (Equação 24.1), revocação (Equa-
ção 24.2) e medida-f (Equação 24.3), e possui correlação com a avaliação humana (Lin,
2004). A precisão (P) expressa a proporção de n-gramas coincidentes entre os sumários
automático e de referência em relação ao número de n-gramas do sumário automático.
A revocação (R) representa a proporção de n-gramas coincidentes entre os sumários au-
tomático e de referência em relação ao número de n-gramas do sumário de referência.
Tais medidas são complementares e, por isso, costuma-se utilizar a medida-f (F) que re-
presenta a média harmônica entre precisão e revocação. Como precisão e revocação são
inversamente relacionadas, uma tende a diminuir quando a outra sofre um aumento.

4Veja mais sobre Avaliação de sistemas de PLN no Capítulo 14.
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Precisão = Número de n-gramas em comum com o sumário automático
Número de n-gramas do sumário automático (24.1)

Revocação = Número de n-gramas em comum com o sumário automático
Número de n-gramas do sumário referência (24.2)

Medida f = 2 ∗ 𝑃 ∗ 𝐶
𝑃 ∗ 𝐶 (24.3)

Para exemplificar, considere o seguinte fragmento como texto-fonte “o gato estava em-
baixo da cama” e a sentença candidata “o gato foi encontrado embaixo da cama”. Sem
considerar os procedimentos de pré-processamento, as palavras em comum das duas senten-
ças são [o, gato, embaixo, da, cama]; então, os valores para revocação, precisão e medida-f
considerando a Rouge-1 são respectivamente: 0,83, 0,71 e 0,76.

Por ser rápida, barata e não sujeita à subjetividade, a ROUGE é uma das medidas
mais populares para avaliar sumários (p.ex. (Cardoso, 2014), (Gambhir; Gupta, 2017),
(Aliguliyev et al., 2019), (Parida; Motlicek, 2019)). A correlação dessa medida com o
julgamento humano aumenta quando se utiliza vários sumários de referência. No entanto,
a ROUGE aborda somente a capacidade de seleção de conteúdo dos sistemas, ignorando
aspectos de qualidade linguística como coerência e gramaticalidade.

Nesse sentido, em 2005, a DUC (Document Understanding Conference)5 introduziu
cinco propriedades linguísticas para avaliar a qualidade dos sumários automáticos e que
não utiliza sumários de referência, a saber6:

(i) gramaticalidade: que diz respeito à ausência de erros de ortografia, pontuação e
sintaxe;

(ii) não redundância: que se refere à ausência de informações repetidas;

(iii) clareza referencial: que diz respeito à clara identificação dos componentes da
superfície textual que fazem remissão a outro(s) elemento(s) do sumário;

(iv) foco: se refere ao fato de que as informações de uma sentença devem se relacionar
com as informações do restante do sumário;

(v) estrutura e coerência: que diz respeito à organização do sumário considerando
sua textualidade.

Para avaliar de acordo com os critérios estabelecidos pela DUC, coleta-se a opinião de um
grupo de juízes sobre um mesmo sumário e calcula-se a média para cada critério julgado.
Cada anotador atribui uma nota que varia de 1 (muito ruim) a 5 (muito bom). Vale
destacar que, embora esse tipo de avaliação não dependa do uso de sumário de referência,
ela pode beneficiar sumários automáticos que sejam bastante diferentes dos sumários de
referência. Provavelmente, esses sumários automáticos teriam notas muito baixas pela
ROUGE, mas, ainda assim, poderiam ser considerados informativos e coerentes. Por

5Em 2008, a DUC passou a se chamar TAC (Text Analysis Conference). Disponível em: https://tac.nist
.gov/.

6Original: https://www-nlpir.nist.gov/projects/duc/duc2006/quality-questions.txt.
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essa razão, alguns trabalhos de SA utilizaram tais medidas avaliativas, além da ROUGE
(Ermakova et al., 2019; Pitler et al., 2010).

Outro método que também pode ser utilizado para avaliação é o da pirâmide (Nenkova;
Passonneau, 2004). Tal método necessita de um conjunto de sumários de referência, dos
quais se extraem manualmente “unidades de conteúdo do sumário” (SCUs - Summary
Content Units) que são usadas na avaliação dos sumários automáticos. A intuição é que
SCUs mencionadas somente em um sumário humano têm menor relevância comparadas
àquelas citadas em múltiplos resumos humanos. Cada SCU recebe um peso que é igual ao
número de sumários de referência nela contidos.

A pirâmide é formada após a anotação de SCUs: no topo, ficam as unidades que apare-
cem em mais de um sumário, portanto, são as SCUs com melhores notas; na base, ficam
as unidades que aparecem em poucos sumários, portanto, possuem notas mais baixas. O
sumário automático ideal deve conter o subconjunto de SCUs das posições mais altas da
pirâmide. Apesar de a construção da pirâmide ser muito trabalhosa, essa é uma forma de
avaliar que incorpora a variedade do julgamento humano.

Conforme Luhn (1958), a produção de sumários é uma tarefa intelectual e que sofre
influência da familiaridade com o assunto, atitude e disposição do produtor. O autor
também sugere que a produção de sumários de referência pode depender dos interesses
de quem o produz, dos interesses dos leitores e da importância subjetiva que ele atribui
às informações textuais. Assim, algumas ponderações podem ser feitas a respeito disso:
os humanos divergem na escolha de informações importantes; e existe a possibilidade de
que a mesma pessoa, ao resumir novamente um texto-fonte, crie um sumário totalmente
diferente do anterior (Hailu et al., 2020; Luhn, 1958).

Além disso, no cenário atual em que a grande área de geração de texto em linguagem
natural evolui rapidamente, críticas surgem a medidas de avaliação que dependem estrita-
mente da sobreposição de unidades de n-gramas entre sumários de referência e candidatos,
o que não é adequado para medir a qualidade de sumários abstrativos. Assim, têm surgido
frentes de trabalhos que buscam criar protocolos de avaliação desde as métricas aplicadas
até a qualidade dos conjuntos de dados utilizados.

Alguns autores apontam que a maioria das métricas baseadas na sobreposição de voca-
bulário não são adequadas para avaliação com base na comparação com um texto completo.
Diversos conjuntos de dados de sumarização foram lançados nos últimos anos com pouca
discussão sobre sua qualidade, indicando ser necessário buscar formas automáticas para
avaliação de métricas que não requer nenhuma anotação humana7.

24.4 Aplicação
De maneira geral, os sumários são produzidos a partir de três etapas8, conforme a Fi-
gura 24.2.

Na primeira etapa, conhecida como análise, os textos-fonte passam por um processo
de interpretação, resultando em uma representação formal deles. Na fase seguinte, tida
como transformação, o sumário é elaborado a partir do ranqueamento de segmentos dos
textos-fonte em função de algum critério que indique a relevância, sendo selecionados os
segmentos com maiores pontuações até que se atinja a taxa de compressão desejada. Na
7Sobre essas novas frentes, indicamos a leitura de (Ermakova et al., 2019), (Bommasani; Cardie, 2020),
(Hailu et al., 2020), (Zhu; Bhat, 2020) e (Fabbri et al., 2021).

8Para mais detalhes sobre as três etapas dessa arquitetura genérica, indicamos (Jones, 1993) e (Mani,
2001).
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Figura 24.2: Etapas do processo de sumarização

Fonte: Adaptado de (Sparck-Jones, 1998).

etapa de síntese, gera-se, então, o sumário em língua natural a partir do conteúdo seleci-
onado. Nessa etapa podem ser utilizados métodos de tratamento de correferência, fusão,
linearização, justaposição e ordenação de sentenças. Essas três fases contribuem umas
com as outras, de modo que alguns métodos que, ocorrem na síntese também poderiam
estar na fase de transformação, e vice-versa.

A partir dessa arquitetura genérica, apresentamos nesta seção dois algoritmos com es-
tratégias distintas de seleção de conteúdo para gerar os sumários. É possível que para
compreender algumas questões que levantaremos aqui sejam necessárias informações pré-
vias. Pensando nisso, elaboramos o Apêndice D, em que discutimos aspectos relevantes
ao pré-processamento dos textos para SA e que complementa o assunto abordado nesta
seção. Ademais, para complementar a leitura, disponibilizamos um notebook9 virtual
com os algoritmos10 apresentados neste capítulo. Sugerimos que a leitura desta seção seja
acompanhada desse material suplementar.

24.4.1 Algoritmo baseado na frequência das palavras
Uma das unidades mínimas de análise linguística é a palavra, compreendida dentro do nível
morfológico; quando combinadas entre si, é possível construir outros objetos de análise,
como a sentença. Para a sumarização de textos escritos, as palavras e as sentenças podem
ser o início do processo de identificação de conteúdo relevante. Os métodos clássicos de
identificação de segmentos relevantes avaliam a importância de cada sentença em um texto-
fonte com base em seu peso e, em seguida, selecionam aquelas com pesos mais elevados
(acima de um limite mínimo) para formar o resumo (Baxendale, 1958; Edmundson, 1969;
Luhn, 1958). As propostas mais recentes utilizam word embeddings (Hailu et al., 2020) e
modelos de redes neurais profundas, como BERT (Liu; Lapata, 2019).

Nesta seção, apresentados uma estratégia simples baseada na frequência de palavras
para selecionar sentenças relevantes do texto-fonte para compor os sumários. Nessa pers-
pectiva, quanto mais uma palavra se repete no texto, mais relevante ela é. Propusemos um
algoritmo geral, organizado em sete passos, que seleciona as sentenças com maior número
de palavras relevantes para compor um possível sumário. Vamos aplicar o algoritmo ao
Texto-fonte 1 do Quadro 24.1 com o objetivo de determinar um ranking de sentenças para
a composição do sumário.

9https://colab.research.google.com/drive/1qGfpxQJgnJy_UKKiHpKQSrACiFRwjyeP?usp=sharing Os
resultados podem ser um pouco diferentes dos que são apresentados aqui, devido aos testes realizados
durante a escrita do texto.

10Grosso modo, algoritmo pode ser definido como um conjunto de regras, compreendendo uma sequência
finita de ações visando a resolução de alguma tarefa/problema.
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Quadro 24.3. Algoritmo geral

Pré-processamento
Passo 1: Normalização do texto
Passo 2: Remoção de caracteres de pontuação
Passo 3: Remoção de stopwords
Geração do sumário
Passo 4: Cálculo das frequências das palavras que compõe o texto pré-processado
Passo 5: Determinação do peso de cada palavra
Passo 6: Cálculo do peso de cada sentença
Passo 7: Seleção das sentenças com maiores pesos até atingir a taxa de compressão

Ao executar o Passo 1, todo o texto será transformado para letras minúsculas para
fins de padronização. Esse procedimento faz com que tenhamos palavras graficamente
distintas a serem consideradas de maneira similar, como “hepatite” e “Hepatite”.

Após a normalização, no Passo 2, devem ser removidos os caracteres de pontuação. Essa
operação se justifica pelo fato de que uma palavra, acompanhada de uma pontuação, difere-
se de outra com a mesma grafia sem pontuação (como “cahe” e “cahe,”). Os caracteres de
pontuação podem divergir de um método para outro, a partir de diferentes linguagens de
programação ou software. Aqui, consideramos a pontuação sendo o ponto final, a vírgula,
a sequência de dois hífens (--) e as aspas (” ou “).

Já no Passo 3, removemos as stopwords. Nesta aplicação, utilizamos a stoplist do
Natural Language Toolkit – NLTK – (Bird, 2006). As palavras removidas foram aquelas
que estão compreendidas na stoplist, saindo de “o médico pessoal do argentino diego”, por
exemplo, e chegando em “médico pessoal argentino diego”, tendo sido removidos os tokens
“o” e “do”.

É importante destacar que a remoção das stopwords se baseia na hipótese da distribuição
(Capítulo 10). Assim, na SA com abordagem lexical, acredita-se que após a remoção das
stopwords, as palavras restantes representam melhor o conteúdo e aquelas que mais se
repetem, são relevantes. Assim, no Passo 4, deve-se calcular a frequência de ocorrência
dos tokens. Os cinco termos mais frequentes, em ordem alfabética do Texto-fonte 1 estão
listados na Tabela 24.1.

Tabela 24.1: Cinco termos mais frequentes do Texto-fonte 1
Termo Frequência Peso

maradona 5 5/5 = 1,0
cahe 4 4/5 = 0,8

hepatite 3 3/5 = 0,6
internado 3 3/5 = 0,6
recaída 3 3/5 = 0,6

A partir da frequência das palavras, no Passo 5 conseguimos determinar diferentes
pesos para os tokens com base na frequência relativa. O cálculo é definido pela divisão da
frequência de cada termo pela maior frequência calculada. No caso, o termo “maradona”
é o que mais ocorre no texto, com frequência 5. Assim, todos os termos do texto devem
ser divididos por 5, determinando o peso de cada um deles. Ressalta-se que essa não é
a única forma de ponderar a relevância de uma palavra ou sentença em um texto. No
exemplo, para fins de simplificação, optamos por considerar a fala do médico como uma
única sentença por se tratar de um discurso direto compreendido entre aspas.
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Uma vez calculados os pesos de cada uma das palavras, podemos estimar a pontuação
das sentenças. Considerando o Texto-fonte 1, no Passo 6, definimos a pontuação por
meio da soma dos pesos da frequência relativa de cada palavra restante em cada sentença.
Na Tabela 24.2, apresenta-se o peso final de cada sentença. Por exemplo, a Sentença 1
tem o peso 5,8, pois a soma dos pesos dos tokens (destacados no texto) resulta nesse valor.

Tabela 24.2: Sentenças do texto-fonte com seus respectivos pesos
Sentença Marcações Peso

1 O médico pessoal do argentino
Diego Maradona, Alfredo Cahe,
revelou nesta segunda-feira que
uma recaída da Hepatite aguda de
que sofre foi o motivo da nova
internação do ex-craque.

O (médico - 0,2) (pessoal -0,2) do (argentino -
0,2) (Diego - 0,2) (Maradona - 1,0), (Alfredo -
0,2) (Cahe - 0,8), (revelou - 0,2) (nesta - 0,2)
(segunda-feira - 0,2) que uma (recaída - 0,6) da
(Hepatite - 0,6) (aguda - 0,4) de que sofre fo
(motivo - 0,2) da (nova - 0,2) (internação - 0,2)
do (ex-craque - 0,2).

5,8

2 Maradona havia recebido alta no
último dia 11, mas voltou a ser
internado na sexta-feira e os
boletins médicos não especificaram
o que se passava com o ex-jogador –
Cahe descartou pancreatite ou
úlcera.

(Maradona - 1,0) (havia - 0,2) (recebido - 0,2)
(alta - 0,4) no (último - 0,2) (dia - 0,2) (11 - 0,2),
mas (voltou - 0,4) a ser (internado - 0,6) na
(sexta-feira - 0,2) e os (boletins - 0,2) (médicos -
0,2) não (especificaram - 0,2) o que se (passava -
0,2) com o (ex-jogador - 0,2) (Cahe - 0,8)
(descartou - 0,2) (pancreatite - 0,2) ou (úlcera -
0,2).

6,0

3 “Maradona teve uma recaída na
hepatite aguda. Agora está estável.
Apesar de ter melhorado no
domingo, deverá continuar
internado”, disse Cahe, em
declarações ao jornal “La Nación”.

“(Maradona - 1,0) teve uma (recaída - 0,6) na
(hepatite - 0,6) (aguda - 0,4). (Agora - 0,2) está
(estável - 0,2). (Apesar - 0,2) de ter (melhorado -
0,2) no (domingo - 0,2), (deverá - 0,2) (continuar
- 0,2) (internado - 0,6)”, (dis (Cahe - 0,8), em
(declarações - 0,2) ao (jornal - 0,2) “(La - 0,2)
(Nación - 0,2)”.

6,6

4 Maradona, 46, desenvolveu uma
hepatite tóxica por excesso de
consumo de álcool, o que já o
manteve internado durante 13 dias
antes da primeira alta.

(Maradona - 1,0), (46 - 0,2), (desenvolveu - 0,2)
um (hepatite - 0,6) (tóxica - 0,2) por (excesso -
0,2) de (consumo - 0,2) de (álcool - 0,2), o que já
o (manteve - 0,2) (internado - 0,6) (durante - 0,2
(13 - 0,2) (dias - 0,2) (antes - 0,2) da (primeira -
0,2) (alta - 0,4).

5,0

5 Cahe disse ainda que Maradona
não voltou a consumir bebidas
alcoólicas e que as causas da
recaída estão sendo investigadas.

(Cahe - 0,8) (disse - 0,4) (ainda - 0,2) que
(Maradona - 1,0) não (voltou - 0,4) a (consumir -
0,2) (bebidas - 0,2) (alcoólicas - 0,2) e que as
(causas - 0,2) da (recaída - 0,6) estão (sendo -
0,2) (investigadas - 0,2).

4,6

No Passo 7, ocorre a seleção de conteúdo relevante. Para fins de exemplificação, a taxa
de compressão utilizada foi de 60% em relação ao número de sentenças originais. Apesar
disso, destacamos que geralmente a taxa de compressão é calculada em função do número
de palavras do texto-fonte. Assim, o sumário poderá ter duas sentenças, conforme se
mostra no Quadro 24.4.
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Quadro 24.4. Sumário gerado com algoritmo de frequência de palavras

Maradona havia recebido alta no último dia 11, mas voltou a ser internado na sexta-feira e
os boletins médicos não especificaram o que se passava com o ex-jogador – Cahe descartou
pancreatite ou úlcera.

“Maradona teve uma recaída na hepatite aguda. Agora está estável. Apesar de ter melhorado
no domingo, deverá continuar internado”, disse Cahe, em declarações ao jornal “La Nación”.

A partir desse algoritmo, é importante fazermos algumas considerações:

• termos com maiores frequências: a depender do estudo, talvez seja interessante
remover os termos que ocorrem em maior frequência, pois podem não determinar
exatamente a essência do texto. Suponha que estamos analisando textos com a
palavra “covid”. Se o corpus for criado a partir desse termo, é quase certo que
todos os textos que o compõem devam possuí-lo. O pesquisador deve avaliar se é
interessante tê-lo como fator determinante ou inseri-lo em sua stoplist;

• frases curtas versus longas: avaliando essa comparação, as frases com mais pa-
lavras tendem a ter um maior peso, porém podem não ser tão relevantes. Conforme
demonstrado na Tabela 24.2, por exemplo, a Frase 1 tem 29 palavras e possui peso
5,8. Já a Frase 2 possui 33 palavras com peso 6 e, a Frase 3 apresenta 27 palavras
e o maior peso 6,6. A forma como o algoritmo determina o peso de uma frase deve
ser criteriosamente avaliada;

• stoplist: a lista de stopwords pode interferir no resultado, uma vez que determina
quais palavras devem ser removidas, influenciando na frequência e no peso calculado
pelo método apresentado. Portanto, os resultados dos métodos de SA podem variar
dependendo da lista de stopwords utilizada;

• a ordenação do conteúdo selecionado: a tarefa de ordenação de sentenças em
sumarização multidocumento é difícil quando comparada com a sumarização mono-
documento. O conteúdo é extraído de diferentes fontes e, portanto, nenhum docu-
mento pode fornecer a ordenação adequada (Barzilay et al., 2001). Como o sumário
do Quadro 24.4 é monodocumento, o conteúdo selecionado foi organizado na ordem
em que aparece no texto-fonte.

24.4.2 Algoritmo baseado em Transformers
O modelo de Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) (Capí-
tulo 17) é considerado um dos melhores algoritmos para sumarização da atualidade, apre-
sentando resultados expressivos (Rogers et al., 2021) em diferentes áreas. O algoritmo foi
desenvolvido nos laboratórios da Google, a fim de implementar melhorias no algoritmo de
busca, permitindo converter as intenções dos usuários (termo de busca) para a codificação
adequada contribuindo para otimizar e melhorar a assertividade (LIVESO, 2020). Outra
contribuição é a possibilidade do treinamento do algoritmo para atender a um determinado
idioma. Algumas empresas direcionaram seus serviços para o treinamento dos idiomas e
áreas específicas com demanda, como o português (NEURALMIND, 2020) e o meio em-
presarial (Julião, 2024). Em suma, o modelo BERT, por meio de técnicas avançadas de
PLN, possibilitou uma melhor compreensão da informação textual por parte dos modelos

©2024 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licença Creative Commons
Atribuição-NãoComercial-SemDerivações 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

577



https://brasileiraspln.com
/livro-pln/3a-edicao/

Capítulo 24 Sumarização Automática

matemáticos, o que por sua vez permitiu melhorias e uma ampla gama de aplicações em
diversas áreas.

Diferente de seus antecessores, aqui o algoritmo se baseia em determinar as palavras-
chave e variações para atribuir relevância aos trechos de um texto a fim de sumarizá-
lo. Os antecessores, na maioria, analisavam as palavras individualmente, ou às vezes,
considerando os termos ao entorno da palavra-chave requisitada. O BERT mudou essa
estratégia, permitindo mapear o texto de forma geral. Dessa forma, o algoritmo possibilita
até prever termos a partir de um contexto, ampliando as possibilidades de aplicações.

O processamento dos primeiros algoritmos era fundamentado em processar o texto, in-
dependente de o texto estar repetido ou não entre a coleção de documentos, para gerar
uma lista das palavras-chave e atribuir pontuação às sentenças. Nesse sentido, até então,
o modelo não possuía uma memória, demandando um novo processamento a cada texto
a ser analisado. Essa questão foi contornada após a criação do BERT e apresentado por
Devlin et al. (2019), sendo implementado por meio da tecnologia Transformers (Vaswani
et al., 2017).

O BERT pode ser aplicado tanto na sumarização abstrativa11 quanto extrativa; porém,
aqui, nos deteremos à segunda. O algoritmo é baseado em uma aplicação com treinamento
bidirecional. Diferente dos métodos que focam na estrutura composicional das sentenças,
que processam as palavras ora da esquerda para direita, ora da direita para esquerda (como
os primeiros algoritmos de sumarização, com destaque para o Luhn (1958), Earl (1970)
e Edmundson (1969)), no BERT o tratamento ocorre lendo os dados nos dois sentidos
durante o treinamento. Nesse sentido, o algoritmo permite que a palavra seja analisada
dentro de um “contexto”, levando em consideração o que acontece ao seu redor.

Vaswani et al. (2017) ressaltam a importância do treinamento bidirecional e demons-
tram que, uma vez treinado o modelo para o idioma desejado, reduz-se a necessidade
de arquiteturas específicas, permitindo uma generalização na solução de desafios, como a
escolha do conteúdo mais relevante nos sumários. Portanto, uma vez realizado um pré-
treinamento, basta realizar um ajuste fino na rede para atender a casos específicos. No
caso da tarefa de SA, o modelo pode ser utilizado para classificar e extrair as sentenças
mais relevantes de um texto. Aqui, organizamos o processo em cinco passos, conforme a
Figura 24.3.

Figura 24.3: Ilustração do processo simplificado de sumarização do BERT

De acordo com a Figura 24.3, no Passo 1: o BERT deve ser inicializado, carregando

11Quanto à sumarização abstrativa, sugerimos a leitura de (Barros, 2022), (Nascimento, 2023) e (Silva,
2022).
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algumas configurações do modelo já treinado (“Inicialização do Modelo BERT”). No Passo
2, o texto a ser fornecido ao BERT passa por um pré-processamento, que compreende
segmentação em sentenças e tokenização. O pré-processamento pode incluir outras etapas,
como visto no algoritmo apresentado na seção anterior. Após os ajustes iniciais, o texto é
submetido ao modelo na camada de codificação (“Entrada”). Ao entrar na rede, os tokens
passam a compor um vetor numérico e constituem um espaço vetorial12 para mapear
o texto. Já no Passo 3, a partir dos vetores no espaço vetorial e do processamento
do modelo BERT, em sua camada de decodificação (“Saída”), atribui-se um valor de
importância de cada palavra no contexto do texto analisado. No Passo 4, com o valor
de importância de cada palavra, torna-se possível atribuir um valor (ou “importância”)
à sentença que a possui (“Pontuação”). Uma vez definido esse valor para cada sentença,
é possível classificá-las em ordem de relevância. Por fim, no Passo 5, a partir do nível
de compressão informado no início do processamento pelo usuário, o BERT retorna as
sentenças para compor o sumário de acordo com a taxa de compressão escolhida. Para
exemplificar, são apresentados dois sumários gerados pelo BERT. O Sumário 2 segue a
taxa de compressão do algoritmo anterior que é de 60% em relação ao número de sentenças
originais e o Sumário 3 coleta uma sentença a mais, isto é, três sentenças.

Caso o sumário produzido não seja condizente com as expectativas, o modelo BERT
pode sofrer ajustes finos para aprimorar os resultados. A tecnologia do BERT já fornece
um modelo treinado a partir de dois corpora volumosos (a saber, BookCorpus13 e Wikipe-
dia). O treinamento do BERT consiste em fornecer ao algoritmo um corpus específico da
área requisitada, o qual deve ser modificado para se adequar a essa etapa. As adequações
previstas são texto-previsão - a criação de um conjunto de texto (frases); previsão da pró-
xima frase; e máscara - modelagem de linguagem mascarada. A adequação texto-previsão
consiste em ajustar o texto de entrada e a respectiva frase que deverá ser prevista pelo
algoritmo; com isso, parte do treinamento é executado. A segunda parte do treinamento
consiste na adaptação máscara em ajustar o texto em tokens (usando o WordPiece14),
fazendo a permuta de alguns termos por máscaras (como “####”) e os possíveis valores
que podem substituí-las. Após o corpus ser ajustado, ele é submetido ao BERT para trei-
namento e geração do modelo adequado ao caso requisitado. De forma geral, esse ajuste
fino ocorre em casos muito específicos, nos quais o texto pode ser de determinados domí-
nios, como jurídico ou médico, nos quais podem ocorrer jargões e termos técnicos que não
estão presentes na base geral de treinamento do modelo.

24.4.3 Avaliando os sumários
Até aqui, indicamos de maneira teórico-prática como funcionam os algoritmos de suma-
rização baseado em frequência de palavras e no modelo BERT. Agora, nosso objetivo é
analisar como os sumários produzidos por esses modelos podem diferir entre si a partir de
um texto-fonte com cinco sentenças.

No Quadro 24.5 são apresentados os sumários extrativos gerados pelos métodos Frequên-
cia de Palavras e BERT. O texto-fonte é o mesmo do Quadro 24.1.

12Para um melhor entendimento do espaço vetorial, sugere-se consultar o Capítulo 10.
13https://paperswithcode.com/dataset/bookcorpus
14Wordpieces são partes de palavras, devendo não confundir-se com morfemas, já que não carregam nenhum

significado. Wordpieces podem ser obtidas de maneira empírica e constituem um vocabulário induzido
a partir de dados do texto. Para saber mais detalhes sobre esse conceito, confira o Capítulo 2 e o
Capítulo 4. Neste capítulo utilizamos o pacote WordPiece proposto pela Google, e disponível em:
https://huggingface.co/learn/nlp-course/chapter6/6?fw=pt.
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Quadro 24.5. Sumários gerados a partir dos métodos Luhn e BERT

Método Texto
Qtd.

sentenças
Qtd.

palavras

Sumário 1 -
Frequência de
palavras

Maradona havia recebido alta no último dia
11, mas voltou a ser internado na sexta-feira
e os boletins médicos não especificaram o
que se passava com o ex-jogador – Cahe
descartou pancreatite ou úlcera.
“Maradona teve uma recaída na hepatite
aguda.
Agora está estável. Apesar de ter
melhorado no domingo, deverá continuar
internado”, disse Cahe, em declarações ao
jornal “La Nación”.

2 60

Sumário 2 -
BERT

O médico pessoal do argentino Diego
Maradona, Alfredo Cahe, revelou nesta
segunda-feira que uma recaída da hepatite
aguda de que sofre foi o motivo da nova
internação do ex-craque.
Maradona, 46, desenvolveu uma hepatite
tóxica por excesso de consumo de álcool, o
que já o manteve internado durante 13 dias
antes da primeira alta.

2 54

Sumário 3 -
BERT - 3
sentenças

O médico pessoal do argentino Diego
Maradona, Alfredo Cahe, revelou nesta
segunda-feira que uma recaída da hepatite
aguda de que sofre foi o motivo da nova
internação do ex-craque.
Maradona havia recebido alta no último dia
11, mas voltou a ser internado na sexta-feira
e os boletins médicos não especificaram o
que se passava com o ex-jogador – Cahe
descartou pancreatite ou úlcera.
Maradona teve uma recaída na hepatite
aguda.

3 69

De maneira geral, observa-se que a taxa de compressão pode impactar diretamente
a informatividade do sumário. Todos os três sumários gerados apresentam informações
necessárias à compreensão do evento (no caso, o problema de saúde de Maradona e a
recaída de seu quadro clínico). Apesar disso, destaca-se que, apesar de a informatividade
ser um conceito, por vezes, subjetivo, ele está associado ao objetivo do sumário (se ele
deve ser informativo, indicativo ou avaliativo, por exemplo).

Conforme já mencionado, é importante planejar a organização do conteúdo selecionado
para que o texto final faça sentido e satisfaça a necessidade do usuário. Por exemplo,
no Sumário 1, embora a segunda sentença tenha maior pontuação que a primeira, se ela
iniciar o texto final, o leitor perderá o contexto de que Cahe é o médico de Maradona.

Num cenário em que comparamos os sumários com o texto-fonte, notamos que todos
selecionaram sentenças do início e do meio do conteúdo original. Possivelmente essa es-
colha se baseou no fato de as sentenças que finalizam textos jornalísticos apresentarem
detalhamentos sobre o tópico principal, enquanto as primeiras sentenças apresentarem
sumariamente o assunto.
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Além de aspectos linguístico-textuais que devem ser observados nos sumários, como
visto, há parâmetros estatísticos que podem ser utilizados durante a avaliação. Para
tanto, os três sumários foram avaliados usando a medida ROUGE, mais especificamente
ROUGE-1, ROUGE-2 e ROUGE-L. Os valores obtidos para cada sumário são apresentados
na Tabela 24.3.

Tabela 24.3: Resultado da avaliação pelo método ROUGE

Algoritmos Rouge 1 Rouge 2 Rouge 3
R P F R P F R P F

Frequência de
Palavras

0.447 1.00 0.618 0.443 1.00 0.614 0.447 1.00 0.618

Bert - 20% 0.394 1.00 0.566 0.390 1.00 0.561 0.394 1.00 0.566
Bert - 3
sentenças

0.519 1.00 0.683 0.516 1.00 0.681 0.619 1.00 0.683

Uma característica do texto jornalístico é que as informações localizadas no início do
texto expressam o fato principal de uma notícia (Canavilhas, 2012), por isso, são seleci-
onadas para compor o sumário. Tal consideração pode ser diferente para outros gêneros
textuais. O resultado da métrica ROUGE, na comparação de sumários automáticos ex-
trativos com seu texto-fonte (referência), justifica a precisão ser 1 para todos os casos. Se
a comparação fosse em relação a um sumário humano com alguma reescrita, o resultado
seria totalmente diferente.

Observa-se que os valores da medida-f não são muito diferentes entre si. Cada um dos
sumários traz um contexto que pode ser importante para um tipo de leitor, mas não para
outro: o Sumário 1 recupera a opinião do médico e o Sumário 2 apresenta o breve histórico
da saúde de Maradona. Ao reduzir a taxa de compressão, o Sumário 3 foi mais abrangente
que os demais, resultando em uma melhor avaliação em termos de medida-f.

24.5 A Sumarização automática e a língua portuguesa
Ao analisar as publicações registradas em diferentes repositórios, percebe-se que a SA
aplicada ao português brasileiro acompanhou as tendências metodológicas e de aplicações
da literatura internacional.

Com relação a alguns recursos desenvolvidos, destacamos o TeMário (Pardo; Rino, 2003)
por ser um corpus de textos jornalísticos acompanhados de seus respectivos sumários, e
que inspirou metodologicamente outros corpora que foram elaborados para fins de suma-
rização, como o CSTNews (Cardoso et al., 2011). Este último é tido como padrão ouro
por apresentar diferentes camadas de anotação linguística, além de sumários humanos que
servem de referência para o processo automatizado. Para apoiar pesquisas de SA de opi-
niões baseadas em aspectos, há o corpus OpiSums-PT15 (López et al., 2015), que contém
vários resumos extrativos e abstrativos de opiniões escritas em português brasileiro, nos
quais cada resumo é derivado da análise de 10 opiniões sobre diferentes produtos.

Já com relação a algumas ferramentas, sublinhamos a importância da ferramenta CST-
Tool (Aleixo; Pardo, 2008c), que utiliza o modelo discursivo Cross-document Structure The-
ory (Radev, 2000) 16 para solucionar desafios linguísticos da sumarização multidocumento.
15https://sites.icmc.usp.br/taspardo/sucinto/files/OpiSums-PT.zip
16Para saber mais detalhes sobre o modelo discursivo CST, confira o Capítulo 11.
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Outra ferramenta tida como precursora por muitos estudiosos da área é o Gistsumm (Ba-
lage Filho et al., 2007; Pardo, 2002), que gera sumários extrativos a partir da identificação
do tópico principal dos textos, utilizando métodos superficiais (como palavras-chave).

Cabe destacar que nos últimos anos, com o avanço de modelos de língua e abordagens
mais robustas em PLN, a SA passou a apresentar sumários potencialmente com mais
qualidade linguística. Nesse sentido, foram encontrados trabalhos que utilizam LLMs
(Barros, 2022; Paiola, 2022), apresentando respostas às questões ora não bem resolvidas
por abordagens utilizadas no início da SA. Além disso, observaram-se estudos que aplicam
a SA em outros domínios para além do jornalístico, como o jurídico (Feltrin et al., 2023)
e códigos de programação (Pontes et al., 2022). Aplicações baseadas na dependência de
língua e/ou domínio seriam bastante custosas do ponto de vista do PLN, o que pode, em
partes, ser resolvido com os LLMs.

Muitos outros trabalhos foram e vêm sendo desenvolvidos em SA, já que se trata de
uma área ainda em desenvolvimento. Nesse sentido, indicamos que conheçam os traba-
lhos capitaneados pelo Núcleo Interinstitucional de Linguística Computacional (NILC)17,
que deu suporte a muitas pesquisas18 de diferentes níveis de formação (graduação e pós-
graduação). Tais trabalhos utilizaram distintas abordagens que vigoravam como o estado
da arte, como SA mono e multidocumento, mono e multilíngue, ora com abordagem mais
linguística, ora com abordagem mais estatística. Outra indicação nossa é o Sistemas de
Informação e Banco de Dados, da Universidade Federal de Campina Grande (SINBAD),
que também abriga pesquisas recentes sobre SA. Por fim, outro grupo de destaque é o
Grupo de pesquisa em sistemas inteligentes (GSI), da Universidade Tecnológica Federal
do Paraná, que tem feito estudos em SA multidocumento e com modelos computacionais
mais recentes, como o BERT.

24.6 Considerações finais
Neste capítulo, apresentamos um esboço sobre uma das áreas que tem evoluído no PLN, a
SA. Como visto, o processo de automatização de sumários (extrativos ou abstrativos) não
é uma tarefa simples. As dificuldades tendem a ser decorrentes de informações faltantes
nos textos. Essa falta de dados exige ter-se algum conhecimento prévio do que é informado,
de modo que se possa fazer associação com outros fatos relevantes, o que tende a gerar
um melhor entendimento do sumário.

Ainda, detalhamos o funcionamento de dois algoritmos de sumarização com abordagens
distintas. O algoritmo baseado em frequência tem como essência a simplicidade de rea-
lizar a análise a partir da contagem das palavras e estabelecer a sua relação com o todo
(frequência relativa). Para fechar, demonstramos a aplicação de um algoritmo baseado em
BERT, que marca uma nova etapa no processamento textual. Baseado em Transformers,
o BERT como outros algoritmos, utilizam do poder computacional de redes neurais de
aprendizado profundo e dos novos hardwares (com destaque ao processamento em placas
gráficas) para executar as suas ações no processamento.

De acordo com o panorama que fizemos, chegamos a esta conclusão com o sentimento
que muitos desafios encontrados no surgimento da área de SA foram superados. Porém,
alguns ainda persistem, como a seleção de conteúdo relevante e personalizado, avaliação

17https://sites.google.com/view/nilc-usp/?pli=1
18Indicamos acesso à página do projeto Sucinto, que abrigou diferentes pesquisas na área de SA ligadas

ao NILC. Disponível em: https://sites.icmc.usp.br/taspardo/sucinto/index.html.

©2024 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licença Creative Commons
Atribuição-NãoComercial-SemDerivações 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

582

https://sites.google.com/view/nilc-usp/?pli=1
https://sites.icmc.usp.br/taspardo/sucinto/index.html


https://brasileiraspln.com
/livro-pln/3a-edicao/

Capítulo 24 Sumarização Automática

do sumário automático sem a necessidade de compará-lo com o sumário produzido por
humanos, geração de abstract semelhante a um sumário produzido por humano) e quais
outros poderão ser superados na e com a sumarização.

É possível que alguns desses tópicos possam ser trabalhados com abordagens mais recen-
tes em SA, como a utilização de LLMs. Do ponto de vista do marco histórico, consideramos
que o Transformers deve ser o limiar entre o antes e o depois, quando se tratar de Suma-
rização, muito em decorrência dos ganhos e da qualidade dos resultados, apesar de ainda
não conseguirmos explicar completamente como o conteúdo pode ser recuperado.

Uma das tarefas que não pode ser negligenciada no processo de sumarização é a avaliação
do produto gerado. Assim, pontuamos sobre os métodos de avaliação, com destaque para
a ROUGE, além de uma abordagem mais linguística segundo a proposta da TAC/DUC.
Cabe ressaltar que aqui também residem outros desafios à SA, já que aplicações de su-
marização estão sendo implementadas em conteúdo gerado pelo usuário da Web (como
avaliações de produtos e publicações em redes sociais). Nesse caso, concepções linguísticas
sobre gênero e suporte textual deverão ser levadas em consideração para que os sumá-
rios gerados possam ser informativos, coerentes e coesos, para além de uma perspectiva
normativista da língua.

Uma das motivações mais utilizadas para as pesquisas iniciais em SA era a falta de tempo
que os usuários (especialmente na internet) tinham frente à quantidade de conteúdo que
era constantemente disponibilizado. Atualmente, essa motivação continua viável, mas deve
ser acolhida no interior da seguinte reflexão: material gerado por “usuários-autores” pode
conter ainda mais enviesamento e incorrer em informações distorcidas ou falsas, podendo
resultar em desinformação. Nesse caso, vislumbramos que a SA não poderá se afastar de
pesquisas que abordem a língua de uma perspectiva funcional-descritiva, mas que também
dialoguem com soluções de identificação de conteúdo falso e desinformação.

Diante dessas ponderações, podemos concordar que não esgotamos o tópico de suma-
rização apenas neste capítulo, especialmente em um contexto em que há uma tendência
nas pesquisas em PLN em utilizarem LLMs. Em decorrência da constante evolução da
qualidade dos sumários, talvez torne-se necessário a criação de métodos mais apurados que
permitam identificar diferenças de estilos de escrita e a identificação de conteúdo relevante.
Esse processo de evolução das tecnologias permite imaginar os avanços que podem ocor-
rer por conta de trabalhos com redes neurais generativas. Fato é que todo esse processo
demandará melhorias ou desenvolvimento de novos algoritmos, em especial dos voltados
para a língua portuguesa.
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Complexidade textual e suas tarefas
relacionadas

Sidney Evaldo Leal
Sandra Maria Aluísio
Publicado em: 13/03/2024

25.1 Introdução
Ratificando o redigido na subdivisão da obra acima epigrafada, os originadores da compo-
sição a seguir com afinco intentam discorrer sobre o significativo tópico da complexidade
textual.

Humm... vamos recomeçar...
Neste capítulo, vamos tentar explicar o tema complexidade textual.
Como acabamos de ver, existem várias formas de dizer a mesma coisa, com graus de com-

plexidade bem diferentes. O tema complexidade textual é largamente tratado em estudos
do discurso, na educação, na psicolinguística, na linguística cognitiva, na fonoaudiologia, e
no processamento de linguagens naturais (PLN). Aqui apresentaremos conceitos e soluções
do ponto de vista do PLN.

Mas antes de tudo é importante dizer que a complexidade é sempre relativa, toda vez
que falarmos e ouvirmos falar de complexidade, precisamos perguntar: complexo para
quem?

Nesse ponto Dubay (2007) resume de forma certeira a definição: “Inteligibilidade é a
facilidade de leitura de um texto criada pela escolha de conteúdo, estilo, estruturação e or-
ganização que atende ao conhecimento prévio, habilidade de leitura, interesse e motivação
da audiência.”

E já que acima aparece o termo inteligibilidade, vamos conversar um pouco sobre isso.
Inteligibilidade textual vem da tradução do inglês text readability e às vezes também é
traduzida como leiturabilidade; ambos os termos são bem representativos. Nós optamos
por usar inteligibilidade pela relação com entender e dominar a língua (ser letrado) versus
a habilidade de decodificar o sistema de escrita (ser alfabetizado). O mais importante é
evitar o termo legibilidade, pois este está ligado com o que torna um texto fácil de ser
lido (e não necessariamente entendido) como, por exemplo o tamanho e tipo da fonte,
cor, estruturação em itens, etc. A inteligibilidade é inversamente correlacionada com a
complexidade, isto é, quanto mais complexo um texto for, menos inteligível ele será, para
o público alvo do texto.
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25.2 Complexo para quem?
A complexidade só existe a partir do ponto de vista específico de quem está lendo, não
é possível estudá-la sem o sujeito envolvido no processo da leitura. Mesmo em níveis de
letramento próximos, pessoas diferentes podem achar o mesmo texto complexo e simples.
Isso varia de acordo com o conhecimento de mundo adquirido e armazenado, a experiência,
a habilidade de leitura e o grau de interesse no texto (Dubay, 2007). O Indicador de
Alfabetismo Funcional (INAF)1 é um ótimo retrato geral dos potenciais leitores adultos
do Brasil (IPM, 2018). O levantamento é feito em média a cada dois anos, desde 2001 e
classifica a população nos seguintes níveis de letramento:

• Analfabeto: Não consegue ler;

• Rudimentar: Localiza informações explícitas e literais;

• Elementar: Realiza pequenas inferências em textos de tamanho médio;

• Intermediário: Consegue interpretar textos e confrontar a moral da história com
sua própria opinião ou senso comum;

• Proficiente: Interpreta e elabora textos de maior complexidade sem dificuldades.

É importante frisar que essa classificação em cinco níveis pode ser considerada relativa-
mente arbitrária e agrupa internamente diversos níveis de letramento. O próprio INAF
até 2011 utilizava apenas quatro níveis (Analfabeto, Rudimentar, Básico e Pleno). Mais
um nível foi adicionado ao identificar que, após as ações do governo de combate ao anal-
fabetismo, a maioria das pessoas subiu para o nível básico, porém os níveis superiores
permaneceram estáveis. De 2001 a 2018, o nível analfabeto caiu de 12% para 8%, en-
quanto o nível proficiente se manteve em 12%.

Um ponto de atenção é que apesar de ter alfabetismo explícito no nome, o INAF avalia o
nível de letramento (ou literacia) da população. Alfabetização está relacionada ao processo
mecânico de reconhecer os grafemas, ligando-os aos fonemas, enquanto letramento é o uso
social desse processo. Conforme Soares (1996): “Letramento é o resultado da ação de
ensinar ou de aprender a ler e escrever: o estado ou a condição que adquire um grupo
social ou um indivíduo como consequência de ter-se apropriado da escrita.”

Outro conceito interessante ligado à habilidade de leitura versus motivação é o estado de
fluxo (Csikszentmihalyi, 2008). Aplicando ao contexto da leitura, se o texto for demasiado
simples e a habilidade do leitor for alta, a experiência vai se tornar enfadonha. Por outro
lado, se a habilidade do leitor for pequena demais para o nível de complexidade ou desafio
apresentado, o esforço exigido vai ser bastante desmotivador. O estado de fluxo seria o
casamento do nível de dificuldade adequado para o nível de proficiência do leitor.

Por que não ensinar a ler em vez de simplificar um texto?
Esta é uma crítica recorrente e muito importante, logo é bom abordá-la aqui. Concordamos
plenamente que é sempre melhor ensinar a ler do que simplificar um dado texto original
para que ele seja acessível a uma pessoa com dificuldade de entendimento. Dito isso, são
citadas a seguir duas grandes exceções para se utilizar a simplificação:

1https://alfabetismofuncional.org.br/
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1. Tempo versus Acesso. Ensinar a ler exige tempo, enquanto simplificar pode
permitir o acesso à informação no momento presente. Isso é uma verdade para a
população adulta que possui dificuldades na leitura e, por diversos motivos, menos
tempo para investir na própria educação. Além disso, para obter um resultado
abrangente o suficiente, o investimento necessário na educação precisa partir do
governo. Iniciativas isoladas conseguem bons resultados, mas quantitativamente o
acesso à informação é maior simplificando os conteúdos publicados.

2. Nível ideal de complexidade. Conforme mencionado no tópico anterior, para um
estudante em processo de aprendizagem, ser exposto a um texto demasiadamente
difícil pode trazer mais prejuízos do que benefícios. A evolução do processo de ensino-
aprendizagem pode ser muito mais eficiente se os textos fornecidos aos estudantes
apresentarem um nível de desafio adequado.

25.3 Tarefas de PLN relacionadas à complexidade textual
As principais tarefas de PLN diretamente relacionadas com a complexidade textual estão
representadas na Figura 25.1 e resumidas a seguir.

Figura 25.1: Principais tarefas de PLN relacionadas à complexidade textual

25.3.1 Adaptação textual
A Adaptação Textual é uma área de pesquisa de grande importância dentro da área de
PLN, geralmente conectada com práticas educacionais, mas também com aplicações bem
diversas como, por exemplo, auxiliar na recuperação de informações biomédicas (Jonna-
lagadda; Gonzalez, 2010). Ela permite alterar o conteúdo de um texto sem mudar seu
significado, na maior parte das vezes. Possui duas grandes abordagens: Simplificação e
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Elaboração Textual (Aluı́sio; Gasperin, 2010; Burstein, 2009; Hartmann; Aluísio, 2020;
Mayer, 1980).

25.3.2 Simplificação textual
A Simplificação Textual consiste no processo de reduzir a complexidade de um texto,
enquanto se preserva o conteúdo informativo e significado, tornando o texto mais fácil de
ser compreendido por leitores humanos ou ser processado por programas (Carroll et al.,
1998; Max, 2006; Shardlow, 2014; Siddharthan, 2006).

Os primeiros avanços na área de simplificação textual automática surgiram com a ideia
de dividir sentenças longas em sentenças menores para melhorar os resultados dos analisa-
dores sintáticos (Chandrasekar et al., 1996). Desde os trabalhos iniciais em simplificação
textual, a área prosperou, avançando as pesquisas em cenários de aplicação, línguas e
métodos.

Tipos de simplificação textual

Arfé et al. (2018) definem o objetivo da simplificação textual como a adaptação da comple-
xidade do texto (ou readability, em inglês) para as habilidades de um determinado grupo
de leitores e, desta forma, readability measures (ou medidas de complexidade textual) fo-
ram desenvolvidas para alinhar/escolher textos para leitores, pois essas medidas podem
predizer o quão difícil um texto será para seus leitores.

Desta relação entre readability e simplificação textual, surgem as abordagens profunda
e superficial para readability, culminando nas abordagens cognitiva, temática (ou topical)
e linguística para simplificação textual, explicadas abaixo.

Segundo as autoras acima, a abordagem superficial para complexidade textual se baseia
no tamanho das palavras e sua frequência e no tamanho das orações para predizer a
complexidade literal dos textos, ou seja, a compreensão do significado estrito de uma única
proposição. Enquanto que a abordagem profunda, baseada em features como a presença e
densidade de marcadores discursivos e correferência no texto, consegue predizer coerência
e compreensão no nível inferencial, isto é, a integração entre segmentos de um texto e
entre o texto e o conhecimento prévio do leitor.

Abaixo são definidos os três tipos de complexidade — a cognitiva, a linguística (en-
volvendo os níveis lexical e sintático) e a temática — que levam a três abordagens para
simplificação textual, de mesmo nome.

A complexidade cognitiva está relacionada com a capacidade limitada de um leitor de
identificar e compreender a estrutura global e local de um texto. A estrutura global
é responsável por organizar as informações (ou tópicos) de um texto. As estruturas de
textos informativos (jornalísticos, por exemplo) são mais variadas do que textos narrativos,
podendo ser uma da seguinte lista: descrição, sequência, comparação e contraste, problema-
solução e causa-efeito e, inclusive, aparecer de forma não-exclusiva, dificultando o seu
reconhecimento. Essa dificuldade pode impedir um leitor de responder o que é dito no
texto e de fazer um resumo dele, por exemplo.

A outra dificuldade se dá no processamento local de um texto, realizado pelo leitor,
para conectar sentenças e identificar as suas relações (de contraste, exemplificação, causa,
resultado, finalidade, dentre outras). As soluções para essas duas dificuldades são dois
conjuntos de simplificações, chamadas de cognitiva no nível global e no nível local. No
nível local são usadas para:
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1. Aumentar a coesão via conectivos para explicitamente mostrar a relação entre sen-
tenças;

2. Utilizar correferência para conectar as ideias.

No nível global, temos simplificações para:

1. Facilitar a retenção de novo conhecimento aprendido do texto via organização do
conteúdo textual, ajudando o leitor a identificar a estrutura do discurso pelo uso de
marcadores discursivos (linguísticos e tipográficos);

2. Organizar fatos e ideias presentes no texto pelo uso de subtítulos/seções que resumem
o conteúdo dos parágrafos.

A complexidade temática/conceitual está associada à falta de conhecimento de mundo
necessário para entender alguns temas. Existem projetos como o Newsela2 (Xu et al.,
2015) que realizam a simplificação conceitual, simplificando os conceitos expressos no texto.
Por exemplo, o projeto Newsela inclui elaborações no texto para tornar certos conceitos
mais explícitos ou redundâncias para enfatizar partes importantes do texto. Além disso,
as operações reduzem e omitem informações que não são adequadas para determinado
público-alvo.

Quanto às simplificações linguísticas, temos a lexical e a sintática. A complexidade
lexical está relacionada ao desconhecimento do significado de palavras e expressões. A
complexidade sintática está relacionada à capacidade ou não de processar alguns tipos de
estrutura de sentenças. Na área de PLN, as simplificações linguísticas foram mais explo-
radas e muitos métodos criados, para várias línguas. Elas são detalhadas nas próximas
seções.

25.3.3 Simplificação lexical
A Simplificação Lexical é uma forma de simplificação por meio da substituição de palavras
raras ou complexas por hipônimos, hiperônimos ou sinônimos, equivalentes e mais simples,
deixando a leitura com compreensão mais fácil para pessoas com baixo letramento (Aluı́-
sio; Gasperin, 2010), falantes não nativos de uma dada língua (Paetzold; Specia, 2016c),
disléxicos e afásicos (Carroll et al., 1998), dentre outros (Boito, 2014). Um exemplo de
sentença simplificada lexicalmente pode ser visto no Quadro 25.1.

A simplificação lexical geralmente é realizada com o apoio de dicionários compilados
e recursos como WordNet (Fellbaum, 1998; Miller, 1995), de grandes corpora como a
Simple Wikipedia (em uma abordagem de ensembles), e também de outras abordagens
mais recentes baseadas em word embeddings (Paetzold; Specia, 2016a) e redes neurais para
ranking (Paetzold; Specia, 2017).

Quadro 25.1. Exemplo de sentença simplificada lexicalmente

Original Se acentuada e prolongada, a hipertermia pode causar a morte do
animal.

Simplificada Se acentuada e prolongada, a febre pode causar a morte do animal

2https://newsela.com/
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25.3.4 Simplificação sintática
A análise sintática é o estudo da disposição das palavras em uma oração e é dividida
em funções sintáticas (sujeito e predicado) e constituintes (sintagmas nominais, verbais,
preposicionais, adjetivais e adverbiais) (Candido Junior, 2013).

A Simplificação Sintática consiste em dividir orações longas (como exemplificado no
Quadro 25.2) ou alterar a estrutura sintática das orações, eliminando fenômenos sintáti-
cos considerados complexos para a inteligibilidade e compreensão de uma classe de leitores.
Ainda segundo Candido Junior (2013), alguns exemplos comuns de fenômenos sintáticos
são: reordenação de componentes de uma oração para facilitar a compreensão da infor-
mação principal veiculada, mudança de voz passiva para ativa, resolução anafórica de
pronomes relativos, reordenação de orações e divisão de orações.

Quadro 25.2. Exemplo de sentença simplificada sintaticamente

Original O uso de forragem conservada, cujas formas mais comuns são:
ensilagem e fenação, é uma solução para alimentar o rebanho.

Simplificada O uso de forragem conservada é uma solução para alimentar o
rebanho. As formas mais comuns para conservar forragens são:
ensilagem e fenação.

Embora haja um compromisso entre simplificação sintática e aumento do texto – é
natural que quebrar uma oração longa em várias torne o texto mais longo, pois sujeitos
devem ser adicionados, para vários públicos essa é uma adaptação necessária para permitir
o entendimento do texto.

A principal ferramenta de simplificação para o português brasileiro foi desenvolvida
durante o projeto PorSimples (Aluı́sio; Gasperin, 2010), e é chamada Simplifica (Candido-
Junior et al., 2009; Scarton et al., 2010). Ela apoia autores na redação de textos mais
simples, auxiliando tanto na simplificação lexical, que foi baseada em listas de palavras
simples, quanto na sintática, realizada via regras baseadas no parser Palavras (Bick, 2000).
Atualmente, não está disponível no site do NILC, mas sua interface pode ser vista no
relatório do projeto3.

Inicialmente, a tarefa era solucionada por meio de regras fixas programadas, porém a
abordagem mais recente utiliza modelos de redes neurais recorrentes inspiradas na tarefa
de Tradução Automática (Machine Translation), nos quais o texto original é “traduzido”
em sua versão simplificada dentro da própria língua, utilizando o conhecimento adquirido
com treinamento em grandes corpora (Scarton; Specia, 2018).

25.3.5 Sumarização automática
A Sumarização Automática pode ser definida como a diminuição da extensão dos textos
mantendo os conteúdos principais. Ela tem um papel muito importante na simplificação
de textos, principalmente para os níveis mais baixos de letramento, nos quais o tamanho
do texto já é um fator desestimulante para a leitura. Diversos métodos de sumarização,
na abordagem extrativa (na qual o sumário é composto de orações retiradas do texto
original, sem alterações), foram avaliados no projeto PorSimples (Margarido et al., 2008)

3https://fapesp.br/publicacoes/microsoft/microsoft_aluisio.pdf
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e foi escolhido o método Extração de Palavras-Chave por frequências de Radicais (EPC-R)
para ser usado na ferramenta Facilita, desenvolvida no mesmo projeto (Watanabe et al.,
2009a, 2009b).

Para mais informações sobre a tarefa de Sumarização, confira o Capítulo 24.

25.3.6 Elaboração textual
A Elaboração Textual visa melhorar a compreensão de um texto e ampliar ou explorar
o vocabulário do leitor, adicionando informações como: sinônimos ou antônimos ao lado
de palavras ou expressões complexas, definição de conceitos ou ainda tornar explícitas as
conexões entre as ideias (Aluı́sio; Gasperin, 2010).

A elaboração lexical, em contraste com a simplificação lexical, não substitui as pala-
vras e sim adiciona uma ou uma lista de palavras para explicar o significado de uma
palavra complexa. Também pode inserir uma definição curta conforme exemplificado no
Quadro 25.3. Trata-se de uma abordagem adequada em situações como o aprendizado
de crianças e de uma segunda língua, pois explica e enriquece o vocabulário do estudante
(Hartmann; Aluísio, 2020).

Quadro 25.3. Exemplo de sentença simplificada por elaboração textual

Original A ensilagem é o processo de conservação do alimento por
fermentação anaeróbia.

Simplificada A ensilagem é o processo de conservação do alimento por
fermentação anaeróbia (sem a presença de ar).

25.4 Avaliação da Complexidade e suas Métricas
As formas de medir automaticamente a complexidade de textos ou sentenças representam
por si só uma ampla área de pesquisa, como dito na Introdução. A análise automatizada
da complexidade de textos, também conhecida em inglês por ARA (Automatic Reada-
bility Assessment), tem um viés de aplicação prática, pois ajuda a indicar material de
leitura adequado, por exemplo para uma dada série escolar, mas também pode contribuir
para um melhor entendimento dos processos de leitura e compreensão em populações com
processamento típico e atípico de linguagem.

Graesser et al. (2011) dividem as abordagens de predição e medição da complexidade
(ou simplicidade) de textos em:

• Tradicionais: que usam uma única métrica ou a combinação linear de poucas
métricas de dificuldade;

• Modernas: que analisam textos com múltiplas características em vários níveis lin-
guísticos e cognitivos, e foram alavancadas por métodos de AM (aprendizado de
máquina) nas últimas duas décadas.

Um exemplo da primeira abordagem é o Índice Flesch que será visto na Seção 25.4.1 e
outro da segunda abordagem é o Coh-Metrix, apresentado na Seção 25.4.2.

Um dos grandes desafios para a aplicação dos métodos de AM em textos é a criação de
corpora grandes e balanceados, anotados com as classes de interesse, por professores ou
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linguistas. O aprendizado do modelo usa a conversão dos textos em valores, geralmente
numéricos, para serem usados nas fases de treinamento e avaliação dos métodos. Isso
geralmente é obtido por meio da extração e seleção de métricas dos textos, em diversos
níveis da língua, para em seguida utilizá-las como features nos métodos de aprendizado de
máquina.

Há uma crítica frequente a essa abordagem de anotação da complexidade que usa pre-
ditores com base em corpus com julgamento de especialistas: o fato de a anotação não ser
baseada no desempenho real da leitura de estudantes, por exemplo. Entretanto, se já há
grande dificuldade em anotar um grande corpus com avaliação de professores, conseguir
um corpus de alunos é mais ainda difícil e demorado (Vajjala; Meurers, 2016). O corpus
Touchstone Applied Science Associates (TASA), na língua inglesa, é o único grande corpus
disponível que atende essa crítica, no melhor do nosso conhecimento, por ser formado por
37.520 amostras de textos, com o tamanho de um parágrafo de tamanho médio de 288,6
palavras (desvio padrão de 25,4), cujas dificuldades foram avaliadas via tarefa de leitura
de estudantes, sendo anotados também com a métrica DRP (Degrees of Reading Power)4

(Graesser et al., 2011). Entretanto, a possibilidade de usar rastreamento ocular para cap-
turar o processo de leitura de estudantes é muito bem-vinda e foi explorada na pesquisa
de Leal (2021).

Para facilitar a apresentação, são mostradas nas próximas quatro seções as principais
fontes de métricas para a tarefa de predição da complexidade (textual e sentencial): fór-
mulas clássicas, linguísticas, psicolinguísticas e de rastreamento ocular. Dentro de cada
seção são descritas as principais métricas citadas na literatura.

25.4.1 Fórmulas clássicas
As primeiras fórmulas para avaliação de inteligibilidade textual surgiram na década de 1920
nos Estados Unidos, e por volta de 1980 já existiam mais de duzentas fórmulas diferentes
(Dubay, 2007).

Mesmo com o advento das abordagens mais modernas para resolver a tarefa, essas
fórmulas continuam a ter grande importância para as tarefas de PLN, e são usadas isola-
damente ou em conjunto com outras features. As principais para o escopo deste capítulo
são detalhadas a seguir. É importante ressaltar que essas fórmulas foram pensadas para
a língua inglesa, portanto não devem ser utilizadas diretamente no português, mas já
existem adaptações de algumas delas, como no caso do índice Flesch, por exemplo.

Índice Flesch

A fórmula Flesch Reading-Ease Score (FRES), para ser usada com textos em inglês:

F = 206.835 − 1.015 ( total palavras
total sentenças) − 84.6 ( total sílabas

total palavras) (25.1)

O valor da fórmula pode ser interpretado com a seguinte escala:

• 90-100: Muito simples,

• 80-89: Simples,

• 70-79: Relativamente simples,

4http://textcomplexity.questarai.com/getdrp/
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• 60-69: Padrão,

• 50-59: Relativamente complexo,

• 30-49: Complexo,

• 0-29: Muito complexo.

É uma das mais antigas e utilizadas fórmulas de inteligibilidade e foi criada por Rudolph
Flesch em 1948 (Dell’Orletta et al., 2011; Sjöholm, 2012). Foi adaptada para o português
brasileiro em 1996 pelo NILC (Martins et al., 1996), adicionando 42 pontos a todos os
escores da fórmula original em inglês:

F = 248.835 − 1.015 ( total palavras
total sentenças) − 84.6 ( total sílabas

total palavras) (25.2)

Flesch-Kincaid grade level

A fórmula Flesch–Kincaid Grade Level apresenta como resultado um número que corres-
ponde a uma série no sistema educacional americano, facilitando a avaliação do nível de
complexidade de livros e textos. Pode ser interpretada como o número de anos de educação
necessários para a leitura de um dado texto:

FK = 0.39 ( total palavras
total sentenças) + 11.8 ( total sílabas

total palavras) − 15.59 (25.3)

Foi desenvolvida por J. Peter Kincaid em 1975 (Kincaid et al., 1975) a partir da anterior
criada por Rudolph Flesch. É também uma função linear que utiliza a média de sílabas
por palavras e média de palavras por sentença, estimando assim as complexidades lexical
e sintática do texto (Dell’Orletta et al., 2011; Sjöholm, 2012).

Dale-Chall

Inspirada pela fórmula Flesch, a fórmula Dale-Chall acrescenta validação da dificuldade
das palavras contra um dicionário com 3 mil palavras simples, sendo também considerada
a média do tamanho das sentenças:

DC = 0.1579 ( total palavras difíceis
total palavras × 100) + 0.0496 ( total palavras

total sentenças) (25.4)

Foi criada em 1948 e atualizada posteriormente em 1995 por Edgard Dale e Jeanne
Chall (Chall; Dale, 1995; Dell’Orletta et al., 2011).

Gunning Fog Index

Gunning Fog Index ou simplesmente FOG Index foi criada em 1952 por Robert Gunning:

GF = 0.4 [( total palavras
total sentenças) + 100 ( total palavras complexas

total palavras )] (25.5)

Ao avaliar a dificuldade de inteligibilidade dos jornais por estudantes de graduação, ele
escreveu que os textos estavam repletos de incertezas, névoa (fog em inglês) e complexidade
desnecessária (Dubay, 2014). Palavras complexas nesse contexto são as que possuem três
ou mais sílabas.
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Coleman–Liau

Baseada em caracteres em vez de sílabas por palavra, possibilita utilizações mais mecânicas
em textos:

CLI = 0.0588 × L − 0.296 × S − 15.8 (25.6)

Na fórmula acima, L é a média da quantidade de letras por 100 palavras e S é a média
do número de sentenças por 100 palavras (Coleman; Liau, 1975).

Brunét

O Índice de Brunét é uma variação da TTR (Type Token Ratio), mas insensível ao tamanho
do texto:

W = NV−0.165 (25.7)

Na fórmula acima N é o número de tokens e V é o total de palavras do vocabulário
(ou types). Foi criado por Étienne Brunet em 1978 (Cunha, 2015; Thomas et al., 2005).
Os valores típicos da métrica variam entre 10 e 20, sendo que uma fala mais rica produz
valores menores.

Honoré

A Estatística de Honoré é outra variação da TTR, também insensível ao tamanho do texto:

R = 100𝑙𝑜𝑔N
1 − 𝑉1

𝑉
(25.8)

Na fórmula acima N é o número de tokens e V1 é o número de palavras do vocabulário
que aparecem uma única vez e V é o número de itens lexicais (ou types). Foi criada por A.
Honoré em 1979 (Cunha, 2015; Thomas et al., 2005), sendo que valores altos da fórmula
indicam um vocabulário rico.

25.4.2 Métricas Linguísticas
As métricas linguísticas extraem características nos níveis lexical, morfossintático, sintá-
tico, semântico e discursivo da língua. Existem ferramentas com esse fim específico, que
facilitam bastante o processo. Trazemos nas seções seguintes, um resumo de seis ferramen-
tas, tanto para o inglês como para o português.

Coh-Metrix

O Coh-Metrix5 (McNamara et al., 2014) é uma ferramenta desenvolvida para a língua
inglesa, que extrai de um texto métricas de coesão e coerência, permitindo avaliar a com-
plexidade da sua leitura.

Os autores definem coesão como a relação entre as características do texto que guiam
o leitor para a representação mental do significado, e coerência é a representação mental
que o leitor cria durante a leitura (Graesser et al., 2004).

A versão 3.0 do Coh-Metrix implementa 106 métricas para a língua inglesa, agrupadas
nas 11 categorias: Descriptive, Text Easability Principal Component Scores, Referential

5http://cohmetrix.com/
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Cohesion,Latent Semantic Analysis* (LSA), Lexical Diversity, Connectives, Situation Mo-
del, Syntactic Complexity, Syntactic Pattern Density, Word Information e Readability*.

A tela da ferramenta pode ser vista na Figura 25.2), que traz no lado direito os valores
de diversas métricas do pequeno texto informado no lado esquerdo.

Figura 25.2: Tela do Coh-Metrix com um texto de exemplo

Em contraste com as fórmulas clássicas que analisam o texto apenas no nível das palavras
e sentenças e geram um único valor para quantificar a complexidade do texto, o Coh-Metrix
utiliza uma análise multinível, alinhada com teorias de compreensão textual (Graesser et
al., 2011):

1. Words: Como o conhecimento do vocabulário de uma língua tem um grande impacto
sobre o tempo de leitura e compreensão, Coh-Metrix tem uma grande quantidade
de métricas relacionadas a palavras, incluindo: análise de categorias gramaticais
ou Part of Speech (PoS), frequência, medidas psicolinguísticas como concretude,
familiaridade, idade de aquisição, imageabilidade, categorias semânticas obtidas da
WordNet de Princeton6;

2. Syntax: Algumas sentenças do discurso oral são curtas, apresentam poucas orações
relativas, poucas palavras nos sintagmas nominais e se apresentam na voz ativa, mas
sentenças de textos escritos geralmente aparecem de forma oposta, demandando
mais processamento da memória de trabalho. Coh-Metrix computa essas contagens
e outras como similaridade de pares de sentenças adjacentes, que facilitam a leitura
e compreensão;

6https://wordnet.princeton.edu/
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3. Textbase: A base textual está relacionada com o significado em vez da análise de
palavras e da sintaxe. A co-referência é um mecanismo importante para conectar as
proposições, as orações e sentenças na base textual, assim Coh-Metrix traz várias mé-
tricas para o cômputo da co-referência como a sobreposição de palavras de conteúdo,
de substantivos e de radicais (content word overlap, noun overlap, e stem overlap,
respectivamente). A diversidade lexical está relacionada com a coesão porque um
número elevado de palavras diferentes em um texto significa que as palavras no-
vas precisam ser integradas no contexto do discurso. Coh-Metrix também computa
várias métricas relacionadas com o modelo estatístico para cálculo de similaridade
chamado Latent Semantic Analysis (LSA), pois ele ajuda a medir o conhecimento
implícito do leitor em adição às palavras explícitas usadas no texto;

4. Situation Model / Mental Model: Textos narrativos incluem pessoas, objetos,
ações, eventos, processos, planos e outros detalhes de uma estória, já em textos in-
formativos o modelo mental é diferente, pois devem ajudar a entender como modelos
da física, biologia e outras ciências funcionam. Assim, há métricas para avaliar se
há quebras no entendimento desses modelos mentais que emergem de um texto;

5. Genre and Rhetorical Structure: Exemplos de uma tipologia de gêneros são:
narrativo, expositivo, persuasivo ou descritivo. Textos narrativos são mais fáceis
de se ler, compreender e relembrar do que textos informativos. Coh-Metrix analisa
se um texto pode ser classificado como narrativo ou informativo, via uma métrica
chamada narratividade.

T.E.R.A

T.E.R.A.7 (Text Ease and Readability Assessor) é uma ferramenta construída pelos mes-
mos autores do Coh-Metrix, também para língua inglesa. Utiliza o Coh-Metrix para
avaliar amostras dos textos, reduzindo as métricas em cinco fatores, levantados via PCA
(Principal Component Analysis) ((Graesser et al., 2011; McNamara et al., 2013)): Narra-
tivity, Syntactic Simplicity, Word Concreteness, Referential Cohesion (Textbase) e Deep
Cohesion (Situation Model). Na Figura 25.3 é possível ver um exemplo da análise do texto
com as cinco dimensões.

Coh-Metrix-Port

O Coh-Metrix-Port8 (Scarton; Aluísio, 2010) é uma adaptação para o português brasileiro
do Coh-Metrix, desenvolvida dentro do projeto PorSimples (Simplificação Textual do Por-
tuguês para Inclusão e Acessibilidade Digital), que teve como objetivo promover o acesso
a textos da Web a pessoas com baixo letramento.

O Coh-Metrix-Port implementa 48 métricas específicas para o português brasileiro (Scar-
ton et al., 2010), divididas nas categorias: contagens básicas, operadores lógicos, frequên-
cias, hiperônimos, tokens, constituintes, conectivos, ambiguidade, correferência e anáforas.
A tela de cadastro dos textos, da versão 2.09, pode ser vista na Figura 25.4.

7http://www.commoncoretera.com/
8http://fw.nilc.icmc.usp.br:22680/
9Refeita por Cunha (2015)
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Figura 25.3: Tela de exemplo do Coh-Metrix-T.E.R.A.

Coh-Metrix-Dementia

O Coh-Metrix-Dementia10 (Cunha, 2015) é uma adaptação do Coh-Metrix-Port para aná-
lise automática de distúrbios de linguagem nas demências (como Doença de Alzheimer)
ou no Comprometimento Cognitivo Leve (CCL).

Ele adiciona 25 novas métricas às 48 do Coh-Metrix-Port, nas categorias: disfluências,
análise de semântica latente, diversidade lexical, complexidade sintática e densidade se-
mântica.

Disponibiliza no total 73 métricas para o português brasileiro. Sua tela principal pode
ser vista na Figura 25.5.

LIWC

LIWC (Linguistic Inquiry and Word Count) é uma ferramenta baseada em dicionários
para análise dos vários componentes emocionais, cognitivos e linguísticos em amostras
de textos (Pennebaker et al., 2015), com categorias como: estatísticas comuns do texto,
dimensão linguística, processos psicológicos, relatividade, assuntos pessoais e miscelânea,
totalizando aproximadamente 100 métricas (Cunha, 2015).

A sua primeira versão foi criada em 1993, a segunda em 2001, a terceira em 2007 e
a última em 2015. O dicionário da versão inglesa conta com 6400 palavras, radicais e
emoticons (Pennebaker et al., 2015).

10http://fw.nilc.icmc.usp.br:22380/
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Figura 25.4: Tela de avaliação do Coh-Metrix-Port 2

A tradução e adaptação do dicionário para o português brasileiro foi realizada em uma
colaboração entre NILC, Checon Pesquisa e Unisinos no período de 2010 a 2012 e está
disponível no site do projeto PortLex11.

AIC

Também criada dentro do contexto do PorSimples (Maziero et al., 2008b), a ferramenta
AIC (Análise Automática de Inteligibilidade de Corpus) traz 39 métricas, com o principal
diferencial de utilizar o analisador sintático PALAVRAS (Bick, 2000) para o cálculo delas.
Elas estão organizadas em seis classes: estatísticas do texto, voz passiva, características
das orações, densidade, personalização e marcadores discursivos (Cunha, 2015; Reis, 2017).
A tela de saída pode ser vista na Figura 25.6.

25.4.3 Métricas Psicolinguísticas
As palavras possuem algumas propriedades subjetivas estudadas pela psicolinguística
como: imageabilidade, concretude, familiaridade e idade de aquisição (Santos et al.,
2017), detalhadas abaixo:

• Imageabilidade: Envolve a facilidade e rapidez de evocar uma imagem mental da
palavra.

• Concretude: É o grau com que uma palavra se refere a objetos, pessoas, lugares
ou coisas que podem ser percebidas pelos sentidos, em contraste com os conceitos
abstratos.

11http://nilc.icmc.usp.br/portlex/index.php/pt/projetos/liwc
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Figura 25.5: Exemplo da tela de saída do Coh-Metrix-Dementia

• Familiaridade: É o grau com que pessoas conhecem e usam palavras no dia a dia.

• Idade de Aquisição: Estimativa da idade em que uma palavra foi aprendida,
calculada via análise feita por adultos.

Essas propriedades têm um grande impacto na complexidade dos textos e sentenças, e
trazem melhorias aos resultados de várias tarefas de PLN, como simplificação lexical e
tarefas de classificação semântica quando utilizadas em conjunto com as demais métricas
(Paetzold; Specia, 2016b).

Santos et al. (2017) anotaram automaticamente essas métricas em um banco12 de 26.874
palavras do português brasileiro utilizando um método baseado em regressão e Multi-View
Learning, com recursos fáceis de se obter em várias línguas.

25.4.4 NILC-Metrix
NILC-Metrix13 é um conjunto de 200 métricas desenvolvido no Centro Interinstitucional
de Linguística Computacional — NILC14, do final de 2007 ao início de 2021 (Leal et al.,
2023).

O principal objetivo dessas métricas é fornecer subsídios para avaliar a coesão, a coe-
rência e a complexidade textual. O NILC-Metrix pode ajudar pesquisadores a investigar
várias questões de pesquisa, por exemplo:

12A base está disponível em: http://143.107.183.175:21380/portlex/index.php/en/component/content/a
rticle/2-uncategorised/23-psycholinguistic

13http://fw.nilc.icmc.usp.br:23380/nilcmetrix
14http://www.nilc.icmc.usp.br/
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Figura 25.6: Exemplo da tela de saída da AIC, atualmente não disponível no site do NILC

Fonte: (Maziero et al., 2008b)

1. como as características do texto se correlacionam com a compreensão da leitura;

2. quais são as características mais desafiadoras de um determinado texto, ou seja,
quais características tornam um texto ou corpus mais complexo;

3. quais textos possuem as características mais adequadas para desenvolver as habili-
dades dos alunos-alvo;

4. quais partes de um texto são desproporcionalmente complexas e devem ser simplifi-
cadas para atender a um determinado público.

Além de ser disponibilizado via interface web, o código fonte também foi disponibilizado
sob licença AGPLv315, facilitando a incorporação do código das métricas em aplicações.
As métricas são agrupadas em 14 categorias, seguindo sua similaridade e fundamentação
teórica. São elas:

1. Medidas Descritivas (10 métricas)
15https://github.com/nilc-nlp/nilcmetrix
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2. Simplicidade Textual (8 métricas)

3. Coesão Referencial (9 métricas)

4. Coesão Semântica via LSA (11 métricas)

5. Medidas Psicolinguísticas (24 métricas)

6. Diversidade Lexical (15 métricas)

7. Conectivos (12 métricas)

8. Léxico Temporal (12 métricas)

9. Complexidade Sintática (27 métricas)

10. Densidade de Padrões Sintáticos (4 métricas)

11. Informações Morfossintáticas de Palavras (11 métricas)

12. Informações Semânticas de Palavras (11 métricas)

13. Frequência de Palavras (10 métricas)

14. Índices de Leiturabilidade (5 métricas)

25.4.5 Rastreamento ocular
As métricas do rastreamento ocular trazem uma abordagem recente e diferente das mé-
tricas mostradas anteriormente. Sua contribuição é bastante relevante, uma vez que per-
mitem uma aproximação da percepção mais realista da complexidade pelos leitores. Elas
foram fundamentais no trabalho de avaliação da complexidade no nível sentencial para o
português brasileiro (Leal et al., 2020).

Os movimentos dos olhos podem ser interpretados como uma janela para o processa-
mento do cérebro, refletindo os tempos cognitivos envolvidos em determinada tarefa. Por
exemplo, durante a leitura os movimentos dos olhos são controlados por uma complexa
interação entre os fatores de baixo nível (por exemplo, o quanto o olho consegue ver e in-
terpretar a cada fixação) e de alto nível (por exemplo, o processamento sintático) (Barrett
et al., 2015).

Rayner (1998) divide a pesquisa sobre os movimentos dos olhos (ou rastreamento ocu-
lar) em três grandes eras. A primeira era vai desde as primeiras observações sobre os
movimentos dos olhos durante a leitura em 1879 até os anos 1920. Algumas importantes
descobertas foram feitas nessa era como, por exemplo, o fato de que não percebemos ne-
nhuma informação durante o reposicionamento do olhar, denominado sacada ou saccade,
em inglês.

A segunda era coincide com o movimento behaviorista na psicologia experimental, com
os trabalhos com focos mais práticos — estudos dos movimentos dos olhos em si ou em
aspectos superficiais da tarefa investigada — e menos concentrados na utilização dos mo-
vimentos para inferir o processamento cognitivo.

A terceira era começa em meados dos anos 1970, com melhorias nos sistemas de rastrea-
mento que permitiram medidas mais acuradas e simples de obter (Figura 25.7). Nessa era,
juntamente com os avanços das teorias de processamento da linguagem, os movimentos

©2024 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licença Creative Commons
Atribuição-NãoComercial-SemDerivações 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

600



https://brasileiraspln.com
/livro-pln/3a-edicao/

Capítulo 25 Complexidade textual e suas tarefas relacionadas

Figura 25.7: Rastreamento ocular de plataforma, com óculos simples, e com óculos especial
de realidade virtual

Fonte: (Fove, 2018; Imotions, 2017)

dos olhos começaram a ser utilizados para exame crítico dos processos cognitivos durante
a leitura.

No português brasileiro, o rastreamento ocular já é utilizado há algum tempo na área
da psicolinguística. Por exemplo, Maia et al. (2007) utilizaram para investigar o papel do
processamento morfológico na identificação de palavras, Leitão et al. (2012) utilizaram na
investigação do processamento anafórico e Teixeira et al. (2014) para evidenciar o custo
de resolução de pronomes nulos e plenos.

As características básicas dos movimentos dos olhos são:

• Sacadas (Saccades em inglês): Os contínuos movimentos oculares, o reposicio-
namento do olhar (durante uma sacada nenhuma informação é percebida).

• Fixações (Fixations em inglês): Os tempos de fixação em um ponto de atenção
entre as sacadas.

Figura 25.8: Principais métricas de rastreamento ocular

Fonte: (Zelenina, 2015)

A partir dessas duas características é possível medir diversas outras informações rele-
vantes para o processo de leitura e interpretação de textos. As principais métricas obtidas
pelo movimento dos olhos são exemplificadas na 8, com a simulação do caminho feito pelo
olhar em dez fixações numeradas sequencialmente, e detalhadas a seguir:

• First fixation duration: Tempo da primeira fixação na palavra.
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• First pass fixation duration: Quando uma palavra é longa, pode ser necessário
um segundo ponto de fixação dentro da própria palavra. Essa métrica é a soma dos
tempos das fixações na primeira passada pela palavra.

• Total fixation duration: Soma de todos os tempos de fixação na palavra.

• Average fixation duration: Tempo médio de fixação, quando se tem mais de um
ponto por palavra ou média por sentença.

• Regression: Regressões no texto podem indicar necessidade de rever alguma in-
formação para entendimento do ponto atual, por exemplo, para resolver uma cor-
referência. É uma métrica muito importante para medir complexidade textual e
sentencial.

• Regression path duration: Mede a extensão da regressão; quanto maior a regres-
são, maior o esforço despendido para a leitura, como resultado de um texto mais
complexo.

• Interest area: Pontos de interesse, onde o leitor passou mais tempo fixando no
texto. Calculado com a soma de todas as fixações.

• Skipping rate: Algumas palavras são naturalmente saltadas durante a leitura, como
artigos e preposições. Não saltar essas palavras pode indicar um leitor com menor
proficiência na leitura.

• Number of fixations: Quantidade de fixações na palavra; uma palavra simples só
deve exigir uma única fixação.

• Second pass fixation duration: Tempo de fixação na segunda vez que o leitor
retorna à palavra.

• Spillover from previous word: Nem sempre o processamento de uma palavra é
completado antes que o olhar se mova para a próxima. Nesses casos ocorre o efeito
de “transbordamento” do tempo para a palavra seguinte.

25.5 Recursos para Complexidade Textual e Sentencial no
Português Brasileiro

Até onde foi possível verificar, existem poucos recursos disponíveis publicamente para as
tarefas de complexidade no nível textual e sentencial para o português brasileiro. A seguir
são apresentados resumos dos recursos e links para download, sempre que possível.

25.5.1 Recursos para Complexidade Textual
Nesta seção, consideramos os recursos com textos para a tarefa. O PorSimples traz tex-
tos simplificados em dois níveis, o RastrOS disponibiliza dados de rastreamento ocular
em textos curtos e os corpora do projeto PorPopular são compilações representativas do
português popular em jornais como o Diário Gaúcho16 e Massa17.

16https://diariogaucho.clicrbs.com.br/
17https://jornalmassa.com.br/
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PorSimples

Corpus paralelo de textos originais e simplificados criado em 2009 no projeto PorSimples18

(Simplificação Textual do Português para Inclusão e Acessibilidade Digital) do NILC ((Ca-
seli et al., 2009)).

Figura 25.9: Exemplo da tela do editor de anotação do PorSimples

Fonte: (Caseli et al., 2009)

Um editor19 foi desenvolvido para a tarefa de anotação, cuja tela principal pode ser vista
na Figura 25.9. No lado esquerdo, fica o texto original e à direita, sua versão simplificada.
Os textos jornalísticos foram simplificados em dois níveis por especialistas linguistas:

• Natural: textos para os quais o anotador escolheu livremente as operações de sim-
plificação, inclusive podendo escolher não simplificar uma sentença.

• Forte: Anotadores seguiram o manual de simplificação também desenvolvido no
projeto.

A primeira fase do corpus foi criada a partir de 104 textos do jornal Zero Hora. Na
segunda fase, foram adicionados 50 textos do Caderno de Ciência do jornal Folha de São
Paulo20, resultando em 154 trios alinhados, com o total de 462 textos e mais de 185 mil
tokens.

Na Tabela 25.1 podem ser vistos os números de sentenças de cada nível, e para os
tokens confira a Tabela 25.2. Uma característica importante do corpus PorSimples foi a
anotação dos fenômenos linguísticos nas sentenças; uma extração deles pode ser vista para
18http://www.nilc.icmc.usp.br/nilc/index.php/porsimples
19Após mais de uma década, o editor continua disponível e funcionando, pode ser utilizado em: http:

//fw.nilc.icmc.usp.br:23080/
20https://www1.folha.uol.com.br/fsp/
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cada nível na Tabela 25.3. Com essa informação é possível verificar que alguns fenômenos
adicionam mais complexidade que outros, por exemplo, as orações apositivas foram as
que mais diminuíram em número durante o processo de simplificação, já as subordinadas
contraintuitivamente aumentaram nos níveis mais simples.

Tabela 25.1: PorSimples - Estatísticas de Sentenças
Total Mínimo/Texto Máximo/Texto Média/Texto

Original 2.985 5 46 19
Natural 4.080 5 62 26
Forte 4.974 7 72 32

Tabela 25.2: PorSimples - Estatísticas de Tokens
Total Mínimo/Sentença Máximo/Sentença Média/Sentença

Original 61.026 2 71 21
Natural 61.754 2 60 15
Forte 63.030 2 47 13

Tabela 25.3: PorSimples - Fenômenos Linguísticos
Coordenadas Subordinadas Relativas Passivas Apositivas

Original 1.443 805 897 319 306
Natural 1.352 899 759 257 105
Forte 1.210 876 527 167 73

Um ponto muito importante é que esse corpus possui alinhamento no nível sentencial.
Esse alinhamento foi utilizado para gerar o corpus PorSimplesSent, detalhado mais adiante.

Corpus de Complexidade Textual para Estágios Escolares do Sistema
Educacional Brasileiro

Gazzola et al. (2019) compilaram um grande corpus com textos utilizados em diferentes
etapas de ensino do Sistema Educacional Brasileiro. O corpus foi organizado nas quatro
etapas utilizadas na Plataforma MEC de Recursos Educacionais Digitais (MEC-RED)21

para classificação nos estágios escolares:

• Ensino Fundamental I (primeiro ao quinto ano);

• Ensino Fundamental II (sexto ao nono ano);

• Ensino Medio;

• Ensino Superior.

21https://plataformaintegrada.mec.gov.br/
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O corpus está publicamente disponível22 e inclui livros-texto, notícias da seção Para Seu
Filho Ler (PSFL) do jornal Zero Hora (que apresenta algumas notícias sobre os mesmos
tópicos do jornal, mas escritas para crianças de 8 a 11 anos de idade), Exames do SAEB,
Livros Digitais do Wikilivros em Português e Exames do Enem dos anos 2015, 2016 e
2017.

Em números, o corpus disponibiliza 2.067 documentos (min = 300 palavras, max = 596
palavras, media = 448).

CorPop e PorPopular

O CorPop (corpus de referência do português popular escrito do Brasil) foi criado em 2018
por Pasqualini (2018) durante seu doutorado. Ele traz uma compilação bem avaliada
de textos selecionados com base no nível de letramento médio dos leitores do país, das
seguintes fontes:

1. Textos do jornalismo popular do Projeto PorPopular (jornal Diário Gaúcho) consu-
mido maciçamente pelas classes C e D;

2. Textos e autores mais lidos pelos respondentes das últimas edições da pesquisa “Re-
tratos da Leitura no Brasil”;

3. Coleção “É Só o Começo” (adaptação de clássicos da literatura brasileira para leitores
com baixo letramento, realizada por linguistas);

4. Textos do jornal Boca de Rua23, produzido por pessoas em situação de rua, com
baixa escolaridade e baixo letramento;

5. Textos do Diário da Causa Operária24, imprensa operária brasileira produzida tam-
bém por pessoas dentro da faixa média de letramento do país.

O corpus possui 684 mil tokens. Está parcialmente disponível publicamente25 (ferra-
mentas e listas de palavras).

Além do CorPop, o projeto PorPopular26 (Finatto, 2012) disponibiliza um corpus com
amostras do jornal Diário Gaúcho e outro com amostras do jornal Massa.

MedSimples

A MedSimples27 é uma ferramenta que auxilia na simplificação de textos sobre temas
de saúde (Paraguassu et al., 2020). Inicialmente se baseou em terminologias e palavras
potencialmente difíceis extraídas de um corpus sobre a doença de Parkinson, depois foram
adicionados um corpus sobre oncologia e também a base do CorPop (Villar; Finatto, 2023).

Na ferramenta foi trabalhado o conceito de acessibilidade textual e terminológica, ex-
plorado no e-book28 gratuito e publicamente disponível na internet (Finatto; Paraguassu,
2022).
22http://www.nilc.icmc.usp.br/nilc/index.php/tools-and-resources e https://github.com/gazzola/corpu

s_readability_nlp_portuguese
23https://jornalbocaderua.wordpress.com/
24https://causaoperaria.org.br/
25http://www.ufrgs.br/textecc/porlexbras/corpop/index.php
26https://www.ufrgs.br/textecc/porlexbras/porpopular/
27https://www.ufrgs.br/textecc/acessibilidade/page/cartilha/
28https://repositorio.ufu.br/bitstream/123456789/35193/1/eClasse_Acessibilidade_Textual.pdf
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RastrOS

RastrOS29 é um corpus de 50 textos curtos com dados de rastreamento oculares de es-
tudantes universitários durante a leitura silenciosa de parágrafos em português brasileiro.
Ele foi criado para a evolução da tarefa de avaliação da complexidade sentencial (Leal et
al., 2020, 2022; Vieira, 2020).

Além dos dados de rastreamento ocular de 37 participantes, ele também disponibiliza
normas de previsibilidade semântica, obtidas por meio da aplicação de teste cloze com
393 participantes. O RastrOS pode ser obtido integralmente no repositório OSF (Open
Science Framework)30.

25.5.2 Recursos para Complexidade Sentencial
Apresentamos a seguir os recursos disponíveis em português brasileiro para as tarefas que
envolvem o trabalho com a complexidade no nível das sentenças.

PorSimplesSENT

O PorSimplesSENT é o primeiro corpus para o português brasileiro voltado para as tarefas
de complexidade no nível sentencial. Foi compilado por Leal et al. (2018) a partir dos
alinhamentos disponibilizados pelo corpus PorSimples.

O corpus está disponível publicamente31 com diversos agrupamentos, de acordo com as
decisões de alinhamento das sentenças que sofreram operação de divisão. Os grupos mais
importantes são:

• PSS1 - Todas as divisões: repete a sentença original para cada sentença resultante
da divisão;

• PSS2 - Maior divisão: utiliza somente a maior sentença resultante da divisão no
alinhamento;

• PSS3 - Somente sentenças que não sofreram operação de divisão.

Como exemplo de aplicação, o agrupamento PSS2 foi utilizado por Leal et al. (2019) e
Leal et al. (2020) na tarefa de avaliação da complexidade sentencial. As estatísticas do
corpus estão listadas na Tabela 25.4.

Tabela 25.4: PorSimplesSENT - Estatísticas
Grupos PSS1 PSS2 PSS3
Original-Natural 3.535 2.372 1.543
Natural-Forte 4.976 1.501 782
Original-Forte 2.105 1.095 275
TOTAL 10.616 4.968 2.600

29http://www.nilc.icmc.usp.br/nilc/index.php/rastros
30https://osf.io/9jxg3/
31http://www.nilc.icmc.usp.br/nilc/index.php/tools-and-resources e https://github.com/sidleal/porsimp

lessent
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25.6 Uso de Modelos de Linguagem para a Simplificação
Textual

Não poderíamos encerrar esse capítulo sem mencionar como os grandes modelos de lingua-
gem podem ser utilizados nas tarefas de avaliação e tratamento da complexidade.

Fizemos um pequeno experimento utilizando um dos textos do corpus PorSimples. So-
licitamos ao Bard da Google32, ao Copilot da Microsoft33 e ao ChatGPT 3.5 da OpenAi34

para simplificar esse texto, e também para explicar as operações de simplificação que foram
utilizadas.

Quadro 25.4. Exemplos de simplificação utilizando modelos de linguagem

Original O ano era 1978. As salas de cinema de todo o mundo exibiam uma
produção do diretor Joe Dante em que um cardume de piranhas
escapava de um laboratório militar e atacava participantes de um
festival aquático.
Quase 30 anos depois, banhistas assustados estão se afastando do
principal balneário de Uruguaiana, na Fronteira Oeste.
Mais de 20 pessoas foram mordidas por palometas (Serrasalmus
spilopleura, espécie de piranha) que vivem nas águas da barragem
Sanchuri, na margem da Br-472, a 40 quilômetros da cidade.
- Os ataques se tornaram mais freqüentes. Por isso, aconselhamos mais
cautela- diz o subprefeito Nei Pinto. As mordidas em pés e canelas de
banhistas não são novidade. O que chamou a atenção das autoridades
foi o aumento no número de ataques em relação aos outros anos.

Bard (Gemini) No passado, um filme de piranhas aterrorizou as pessoas. Hoje,
banhistas de Uruguaiana estão com medo de serem mordidos por
palometas. Elas vivem em uma barragem a 40 quilômetros da cidade.
Os ataques estão acontecendo com mais frequência. Por isso, devemos
ter cuidado - diz o subprefeito Nei Pinto.

ChatGPT
(GPT3.5)

Em 1978, um filme sobre piranhas assustou as pessoas em todo o
mundo. Agora, em Uruguaiana, muitas pessoas estão sendo mordidas
por palometas, que são como piranhas. Essas palometas vivem em um
lugar chamado barragem Sanchuri, perto da estrada BR-472. Os
ataques estão acontecendo com mais frequência do que antes, então é
importante ter cuidado ao nadar lá.

Copilot
(GPT4)

Em um filme, peixes que mordem pessoas fogem de um lugar onde os
cientistas faziam testes. Muitos anos depois, pessoas que nadavam em
um rio foram mordidas por peixes parecidos com os do filme. Os peixes
se chamam palometas e vivem em um rio perto de uma cidade.
- As pessoas precisam tomar cuidado porque os peixes estão mordendo
mais - fala o chefe da cidade. Os peixes já mordiam as pessoas antes,
mas agora estão mordendo mais ainda.

32https://bard.google.com/
33https://www.microsoft.com/pt-br/microsoft-copilot
34https://openai.com/blog/chatgpt
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Os resultados completos estão disponibilizados no github llm-simplification-
experiment35.

O prompt fornecido aos modelos foi: “Simplifique o seguinte texto para que um
aluno do quarto ano do ensino fundamental consiga compreender, após a sim-
plificação, forneça passo a passo os detalhes das mudanças e motivos para fazer
as adaptações no texto:”, seguido do texto. O texto de teste precisou ser truncado no
final do parágrafo anterior antes de completar 2000 caracteres, que é o limite do prompt
nas interfaces testadas.

Além das simplificações e explicações dos modelos, deixamos também no github as duas
simplificações feitas por humanos do PorSimples, para comparação. Reproduzimos no
Quadro 25.4 os três primeiros parágrafos do texto original e a simplificação resultante
para fins ilustrativos.

De forma geral todos os modelos testados tiveram resultados satisfatórios na tarefa de
simplificação proposta, porém o Copilot optou por não situar o texto geograficamente
e temporalmente (Em 1978/No passado), eliminando as entidades nomeadas da cidade
onde aconteceu o incidente (Uruguaiana), por exemplo. Esta decisão deixou o resultado
um pouco superficial.

O Bard e o ChatGPT fizeram duas simplificações diferentes, mas ambas com boa quali-
dade. De forma interessante optaram por manter entidades nomeadas diferentes, o Bard
manteve o nome do subprefeito, enquanto o ChatGPT manteve o nome da barragem e da
estrada.

Nas explicações das operações de simplificação utilizadas (que podem ser conferidas
integralmente no link do github disponibilizado), o Bard explicou parágrafo por parágrafo,
enquanto o ChatGPT focou nas operações utilizadas. Aqui cabe destacar que o Bard teve
uma “alucinação” no momento da explicação e inventou uma operação que não aconteceu
realmente.

Somente o ChatGPT explicou o termo palometas, usando uma exemplificação: “palo-
metas, que são como piranhas”.

Com este pequeno experimento, fomos supreendidos positivamente pelos resultados dos
grandes modelos de linguagem na tarefa de simplificação textual. Porém também ficou
claro que ainda é necessária uma revisão humana desses resultados, pelo menos por en-
quanto.

25.7 Considerações finais
Neste capítulo apresentamos uma visão geral sobre o tema complexidade textual, come-
çando pelas tarefas relacionadas, passando pelas diversas métricas disponíveis para avalia-
ção automática e finalizando com os recursos disponíveis atualmente para a avaliação das
tarefas no português brasileiro.

Como os grandes modelos de linguagem impactaram em várias tarefas do PLN nos
anos recentes, apresentamos também como eles podem ser utilizados para a tarefa de
simplificação textual.

Esperamos que esse capítulo sobre a complexidade textual e suas tarefas relacionadas
desperte a curiosidade de mais alunos e pesquisadores e contribua de forma positiva para o
desenvolvimento da grande área de PLN. Esperamos também que no futuro sejam criadas

35https://github.com/sidleal/llm-simplification-experiment
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ferramentas incríveis para adequação dos textos para os leitores, mantendo sempre o nível
de desafio adequado para o entendimento e motivação.
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Correção automática de redação
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26.1 Introdução
A Correção Automática de Redação (CAR) é uma das várias aplicações do PLN e pode ser
definida como “o processo de avaliação e atribuição de nota em textos escritos em prosa,
via programas computacionais” (Shermis; Burstein, 2013) 1.

A correção manual de redações é uma prática bastante antiga, mas esse processo feito
de forma automática data da década de 60, em inglês, e é ainda mais recente para o
português.

Em inglês, as áreas de Automated Essay Scoring (AES) e Automated Essay Evaluation
(AEE) surgem como distintas, porém complementares e, às vezes, com alguma intersecção.
A primeira tem como desafio a automatização de atribuição de nota para redação, enquanto
a segunda está preocupada, também, em automatizar o retorno ou feedback para o aluno,
colaborando para o processo de aprendizagem da escrita.

A AES costuma ser traduzida para o português como Avaliação Automática de
Redação (AAR) (Bittencourt Jr., 2020; Da Silva Jr., 2021; Lima et al., 2023), enquanto
a AEE está associada ao termo Correção Automática de Redação (CAR), apesar
do falso cognato. Neste capítulo, adotamos o segundo, por entendermos que ele abarca
as duas áreas AEE e AES, ou seja, trata-se de uma solução completa. Para que seja
considerada como solução completa de CAR, a aplicação deve contemplar pelo menos três
etapas básicas:

i) a detecção de desvios no texto;
ii) a atribuição da nota, seja ela global ou por critério; e
iii) um feedback para o aluno.

Cada uma dessas etapas pode ser vista como uma aplicação independente no PLN. Por
exemplo, existem várias ferramentas de auxílio à escrita, bem como corretores ortográficos
e gramaticais, que executam exclusivamente a tarefa de identificação de desvios no texto;
e isso constitui uma aplicação em si. Da mesma forma, a tarefa de dar um feedback com
sugestões para o aluno é semelhante a outras aplicações de PLN que envolvem geração de
linguagem natural (ou Natural Language Generation).

Apesar de poderem figurar como ferramentas e/ou aplicações independentes, considera-
mos que a correção de redação, para ser entendida como uma solução completa do ponto
1Tradução nossa. Do original: “the process of evaluating and scoring written prose via computer programs”.
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de vista pedagógico, exige o cumprimento dessas três etapas, que serão bem detalhadas
ao longo deste capítulo.

Antes de abordar cada uma das etapas, porém, faremos uma breve explicação sobre o
objeto de estudo da CAR, que é a redação escolar, definindo e exemplificando os principais
gêneros e tipos textuais, os critérios avaliados e alguns modelos brasileiros de correção de
redação.

26.1.1 O que é uma redação escolar?
A redação escolar é considerada um gênero textual, mas também pode ser distribuída em
vários tipos e gêneros textuais. As redações, ou textos2 de redação escolar, são geralmente
utilizadas para avaliar as habilidades de escrita, interpretação, argumentação e criatividade
dos alunos, bem como para desenvolver o pensamento crítico e a capacidade de expressão
escrita. As redações podem abordar temas diversos, desde assuntos cotidianos até questões
mais complexas e abstratas, e são uma forma importante de avaliar o progresso dos alunos
ao longo do tempo.

Para fins didáticos e de correção de redação, é importante salientar a diferença entre
tipo textual e gênero textual, já que as redações devem atender a um tipo específico e a
algum gênero específico, a depender da proposta de redação. Por exemplo, a redação do
Enem3 é sempre do tipo argumentativo e do gênero dissertação-argumentativa.

Os tipos textuais (ou “modos textuais”, para Marcuschi (2008, p. 154)) se referem à
forma como o texto é organizado, ou seja, a sequência linguística e os aspectos lexicais, sin-
táticos, tempos verbais, relações lógicas que são mobilizados para constituir o texto. Existe
um conjunto bastante limitado de tipos textuais, o qual abrange: narração, argumentação,
descrição, exposição e injunção. Ressaltamos que um texto raramente apresenta apenas
características de um mesmo tipo. Deste modo, classificamos um texto como sendo de um
determinado tipo quando há predominância de elementos que o caracterizam.

Já os gêneros textuais são formas de comunicação que se desenvolvem em diferentes
contextos sociais e culturais e se caracterizam pelo seu propósito ou objetivo comunicativo.
Em outras palavras, cada gênero tem uma finalidade específica e é utilizado em determi-
nadas situações comunicativas, dependendo de fatores sociais, culturais, dos falantes, da
relação entre eles, do contexto, da finalidade da comunicação, dentre vários outros. De-
pendendo da situação comununicativa, cada gênero pode exigir um registro ou vocabulário
específico, a norma culta ou coloquial, na modalidade escrita ou oral da língua.

Por esse motivo, os gêneros são mais fluidos, podendo surgir, modificar-se, mesclar
com outros, desaparecer e reaparecer com outra roupagem em outro contexto ou época.
São exemplos de gêneros textuais: bula de remédio, carta pessoal, diálogo informal, e-mail,
edital de concurso, inquérito policial, piada, receita culinária, reportagem, resenha, sermão
etc.

As redações podem apresentar diversos formatos e objetivos, dependendo do nível de
ensino e do tema proposto pelo professor ou pela instituição de ensino. Dentre os tipos e

2Existe uma longa discussão conceitual e técnica sobre a definição do termo “texto” em Linguística Textual.
Para o propósito deste capítulo, adotaremos como conceito de “texto” um conjunto de palavras e frases
organizadas de forma coerente e coesa, com o objetivo de transmitir uma mensagem ou ideia. Em outras
palavras, o texto é uma unidade de linguagem que tem um sentido completo e pode ser compreendido
em um contexto específico.

3O Exame Nacional do Ensino Médio (Enem) é uma prova do Governo Federal que avalia o desempenho
escolar dos estudantes ao término do Ensino Médio. Essa prova avalia várias áreas do conhecimento e
também a produção de uma redação.
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gêneros textuais mais comuns associados à redação escolar, convém mencionar:

• Dissertação, em que o autor apresenta e disserta sobre um determinado tema,
apresentando informações e argumentos relacionados ao assunto;

• Narração, em que o autor conta uma história, relatando fatos e acontecimentos em
alguma ordem que pode ser cronológica ou não;

• Carta, em que o autor se dirige a um destinatário específico, fazendo requisições,
solicitações ou expressando suas opiniões e sentimentos;

• Artigo de opinião, em que o autor defende um ponto de vista sobre um tema
específico, utilizando argumentos e evidências para sustentá-lo;

• Resenha, em que o autor faz uma análise crítica de um texto, obra ou produto.

Esses são apenas alguns dos tipos e gêneros de redação escolar mais comuns. Os demais
incluem a descrição, a exposição, a crônica, o relatório, o conto, a fábula, entre outros.

26.1.2 O que é avaliado?
Vários aspectos do texto são avaliados em uma correção de redação, tais como o uso da
norma padrão da língua portuguesa, a adequação ao tema e ao gênero, questões relacio-
nadas à coesão, à coerência, à progressão textual etc. Cada modelo de correção organiza
e nomeia seus critérios de avaliação de formas distintas, mas, basicamente, todos eles
analisam:

Língua portuguesa Avalia a linguagem usada para expressar o conteúdo, verificando
se há desvios ortográficos e/ou gramaticais, se a norma (culta ou coloquial) está
de acordo com o tipo de texto exigido, se há problemas de estrutura sintática nas
frases, orações e períodos, se o vocabulário foi usado adequadamente etc. Outros
nomes para esse critério incluem “Escrita”, “Modalidade escrita”, “Norma culta”,
“Norma padrão”, “Correção gramatical e adequação vocabular” ou “Expressão (mo-
dalidade)”.

Tema Esse aspecto avalia a adequação da redação em relação à temática proposta, ve-
rificando se a abordagem do tema foi completa, se tangenciou ou fugiu do tema
proposto, se o abordou de forma superficial ou profunda etc. Também é chamado
de “Abordagem temática”, “Desenvolvimento do tema”, “Proposta temática” ou
“Progressão temática”.

Gênero Esse critério considera a adequação da redação em relação ao tipo textual e ao
gênero textual exigidos na proposta. Também pode ser chamado de “Gênero textual”,
“Adequação ao tipo textual”, “Organização do texto dissertativo-argumentativo” ou
“Estrutura (gênero/tipo de texto)”.

Coerência Neste quesito, avalia-se a coerência entre as ideias, a ordem dos argumentos,
a profundidade da argumentação, a clareza e autoria das ideias desenvolvidas, as-
sim como verifica-se se há contradições no texto, se as informações são vagas e/ou
muito generalistas, se falta informação, dentre outros. Também pode ser chamado
de “Progressão textual”, “Defesa do ponto de vista”, “Coerência dos argumentos”,
“Estrutura (coerência)”, “Indícios de autoria” e outros termos.
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Coesão Avalia o uso correto ou incorreto, presença ou ausência, pertinência ou não de
operadores coesivos, tais como conjunções, preposições, pronomes e expressões dis-
cursivas. O critério é também chamado de “Coesão e articulação”, “Articulação
das partes do texto”, “Expressão (coesão)”, “Conexão entre os parágrafos”, “Uso de
operadores argumentativos”, “Recursos coesivos”, dentre outros termos.

Além desses aspectos que são comuns a todos os modelos de correção, alguns professores,
instituições de ensino e vestibulares também podem avaliar a “Leitura”, ou seja, o uso e
interpretação dos textos motivadores ou da coletânea que embasa a proposta de redação, e
também a presença e adequação da “Proposta de intervenção”, que é um critério exclusivo
do Enem.

26.1.3 Alguns modelos brasileiros de correção
O principal modelo de correção de redação, no Brasil, é o Enem, responsável pela avaliação
anual de cerca de 4 milhões de alunos4. Mas também existem outros modelos de correção
relacionados a vestibulares e universidades específicas, tais como Fuvest, Unesp, Unicamp,
FGV e outros igualmente relevantes. Apesar de haver critérios gerais que são avaliados
por todos eles, cada um tem autonomia para definir sua grade específica, os pesos de cada
critério e sua própria forma de avaliação.

O Quadro 26.1 apresenta quatro modelos brasileiros de correção relacionados a vesti-
bulares, indicando o gênero textual exigido, seus critérios de avaliação e faixas de nota
possíveis.

Quadro 26.1. Modelos de correção de vestibulares.

Modelo Tipo/Gênero Critérios avaliativos
Nota mín.
critério

Nota
máx.
critério

Nota
global

Enem Dissertação-
argumentativa

Língua Portuguesa
(Competência 1)

0 200 1000

Abordagem temática e
adequação ao tipo textual
(Competência 2)

0 200

Progressão textual e defesa
do ponto de vista
(Competência 3)

0 200

Coesão e articulação
(Competência 4)

0 200

Proposta de intervenção
(Competência 5)

0 200

Fuvest Dissertação-
argumentativa

Desenvolvimento do tema e
organização do texto
dissertativo-argumentativo

4 20 50

Coerência dos argumentos e
articulação das partes do
texto

3 15

Correção gramatical e
adequação vocabular

3 15

4Média aproximada de inscritos por ano no Enem entre 2015 e 2023.
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Unesp Dissertação-
argumentativa

Tema – – 28

Estrutura (gênero/tipo de
texto e coerência)

– –

Expressão (modalidade e
coesão)

– –

Unicamp variados Proposta temática 0 2 12
Gênero 0 3
Leitura 0 3
Articulação escrita 1 4

No modelo de correção do Enem5, o aluno é avaliado quanto à produção de um texto do
tipo dissertativo-argumentativo para um tema específico, que muda todo ano. A avaliação
é dividida em 5 competências (critérios avaliativos), cada uma no intervalo de notas de 0 a
200. A soma direta das notas das competências leva à nota total, que fica no intervalo de 0
a 1000. Considerando os critérios básicos descritos na Seção 26.1.2, vale dizer que o Enem
os divide da seguinte forma: (i) Língua Portuguesa, (ii) Tema e Gênero, (iii) Coerência
e (iv) Coesão. Além desses, o modelo ainda avalia um quinto critério, que é a presença
e adequação da “Proposta de Intervenção”, que consiste na sugestão de ação ou medida
interventiva para solucionar ou minimizar o problema associado ao tema proposto.

O vestibular da Fuvest6 também exige um texto do gênero dissertativo-argumentativo
para um tema específico que muda todo ano. O modelo de avaliação agrupa os critérios
básicos em 3, sendo: (i) Tema/Gênero, (ii) Coerência/Coesão e (iii) Língua Portuguesa.
Para cada um dos três aspectos, cada avaliador atribui pontuação de 1 a 5. Os pontos
atribuídos a cada aspecto são multiplicados por 4, 3 e 3, respectivamente, obtendo-se,
assim, uma nota ponderada para a redação, que varia entre 10 e 50 pontos.

Já no modelo de correção da Unesp7, os textos, que devem seguir o gênero dissertação-
argumentativa, também são avaliados em três eixos, agrupados da seguinte forma: (i)
Tema, (ii) Gênero/Coerência e (iii) Língua Portuguesa/Coesão. A pontuação individual
ou peso por critério não é divulgado no material do candidato, mas é definido que a
pontuação final fica entre 0 e 28 pontos.

A redação da Unicamp8, a cada ano, varia a exigência dos tipos e gêneros textuais9,
geralmente oferecendo duas alternativas das quais o candidato deve escolher uma para
execução. A Unicamp agrupa os critérios básicos da seguinte forma: (i) Tema, (ii) Gênero
e (iii) Língua Portuguesa/Coerência/Coesão. Além desses três eixos, também avalia a
“Leitura”, que corresponde à leitura e interpretação crítica dos textos fornecidos na pro-
posta, sem contudo copiá-los ou parafraseá-los. Na avaliação, cada critério possui pesos
5Cartilha do participante do Enem 2022: https://download.inep.gov.br/download/enem/cartilha_do_p
articipante_enem_2022.pdf.

6Manual do candidato do vestibular Fuvest 2023: https://www.fuvest.br/wp-content/uploads/fuvest20
23_manual_candidato_retificado_29112022.pdf.

7Manual do candidato do vestibular Unesp 2023: https://documento.vunesp.com.br/documento/stream
/MzQxOTk5NA%3d%3d.

8Manual do ingresso (https://www.comvest.unicamp.br/wp-content/uploads/2023/02/Manual_do_
Ingresso_2023_Atualizado.pdf) e grade de redação (https://www.comvest.unicamp.br/vestibular-
2023/grade-da-redacao/) do vestibular 2023 da Unicamp.

9Além da dissertação, outros gêneros textuais já exigidos pela Unicamp são: síntese e carta-convite (2015),
resenha e texto de divulgação científica (2016), carta argumentativa e texto de apresentação (2017),
palestra e artigo de opinião (2018), abaixo-assinado e postagem em fórum (2019), roteiro de podcast
e crônica (2020), discurso político e diário (2021) e postagem para redes sociais e manifesto coletivo
(2022).
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diferentes: Tema varia entre 0 e 2 pontos, Gênero entre 0 e 3, Leitura entre 0 e 3 e Lín-
gua Portuguesa/Coerência/Coesão varia entre 1 e 4 pontos. A soma dos pontos de cada
critério leva à nota final, cujo valor máximo é de 12 pontos.

Fora todas essas diferenças já apontadas, convém ressaltar que todos os modelos penali-
zam o aluno (zerando a redação) no caso de falhas graves. No entanto, cada modelo define
um conjunto específico de falhas graves, que podem ser: fuga ao tema, fuga ao gênero, assi-
natura na prova, desenho ou sinal gráfico, redação em língua estrangeira, caligrafia ilegível,
recado para o corretor, parte desconectada, texto insuficiente, dentre outras situações10.

Quanto ao título da redação, o Enem e a Unesp não exigem, mas também não proíbem;
simplesmente desconsideram para a avaliação da redação. Já a Fuvest não menciona a
exigência de título no Manual do candidato do vestibular Fuvest 202311, mas coloca como
instrução no Caderno de prova12. Já a Unicamp pode ou não exigir título, a depender do
gênero textual proposto.

Essa grande variedade de modelos de correção é considerada um dos grandes desafios
para a CAR, não sendo recomendado treinar um modelo computacional que abarque todos
os tipos de correção ou que misture redações dos vários tipos como dados de treinamento
para algum modelo. A exigência por modelagens de nota específicas por modelo de cor-
reção não impede, no entanto, o reaproveitamento de parte das ferramentas de correção,
como a detecção automática de desvios no texto, desde que modelos de correção distintos
tenham diretrizes similares para esse tipo de tarefa.

Todas essas questões serão mais detalhadas ao longo deste capítulo, que está organizado
da seguinte forma: a Seção 26.2 descreve como fazer a detecção de desvios em textos em
português, demonstrando alguns tipos de desvios e os formalismos usados. A Seção 26.3
apresenta os principais trabalhos da literatura que realizam a atribuição da nota para reda-
ções em português. A Seção 26.4 demonstra as possibilidades de geração de um feedback
para o aluno. Na Seção 26.5, discutimos as vantagens e desvantagens da correção manual e
da correção automática, a fim de esclarecer ao leitor que ambas possuem potencialidades,
mas também limitações. Por fim, nas Considerações finais (Seção 26.6), retomamos os
pontos principais do capítulo, indicando também o que está previsto para a revisão deste
capítulo na próxima versão do livro.

26.2 Detecção de desvios no texto
Conforme apresentado na Introdução (Seção 26.1), consideramos que uma das etapas da
Correção Automática de Redação (CAR) é a detecção ou identificação de desvios13. Essa
etapa nem sempre é realizada nos trabalhos de Avaliação Automática de Redação, ou, por
vezes, os desvios são contabilizados para o cálculo da nota, porém não são apresentados
ao aluno.

A detecção desses desvios pode ser feita por meio de duas abordagens distintas: base-
ada em regras (abordagem simbólica) e baseada em modelos estatísticos (abordagem
estatística). Os sistemas baseados em regras são mais adequados para identificar desvios
gramaticais, o que é mais comum de ser cometido por falantes nativos da própria língua,

10Para uma descrição completa e exemplos de todos os casos que zeram a redação em cada modelo de
correção, sugere-se consultar os respectivos manuais do candidato ou cartilhas do participante.

11https://www.fuvest.br/wp-content/uploads/fuvest2023_manual_candidato_retificado_29112022.pdf
12https://acervo.fuvest.br/fuvest/2020/fuv2020_2fase_dia_1.pdf
13Adotaremos o conceito de “desvio” como sinônimo de “erro”, mas evitaremos esse segundo termo para

evitar preconceitos e julgamentos contidos na palavra “erro”.
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enquanto os estatísticos capturam melhor os desvios de uso, que são erros mais comuns
por não-nativos14.

Embora a abordagem simbólica (baseada em regras) seja considerada obsoleta para
tarefas mais complexas, ainda é a mais utilizada ainda hoje para detectar desvios na área
de CAR. Para outros tipos de tarefas, modelos estatísticos e neurais performam melhor e
são mais escaláveis do que modelos simbólicos. No entanto, para a tarefa de identificação
de desvios em textos, ainda se usa a abordagem simbólica baseada em regras porque ela
permite mostrar o erro ao aluno, explicar por que está errado e ainda fazer sugestões de
correção.

Para o português, existem recursos disponíveis, tais como o CoGroo15 e o Language-
Tool16, que são repositórios contendo regras gramaticais para a língua portuguesa. Esses
recursos têm versões livres, gratuitas e de código-aberto, com extensão para navegadores
web e também acopláveis a editores de texto.

Também há plataformas de correção de redação que desenvolveram seu próprio conjunto
de recursos linguísticos e regras gramaticais, o que é uma boa opção quando há um padrão
muito claro e estruturado que se possa expressar com regras simbólicas ou expressões
regulares, que é o caso dos desvios mais comuns em redações.

Na Seção 26.2.1 caracterizamos alguns dos tipos de desvios mais comuns em redações.
Posteriormente, na 26.2.2, apresentamos duas alternativas de formalismo para a definição
de regras de detecção de desvios.

26.2.1 Tipos de desvios
Existem diversos tipos de desvios que podem ser marcados em uma redação, como os
ortográficos, os gramaticais (ou sintáticos), os de uso de vocabulário ou registro, os desvios
no uso de recursos coesivos, dentre outros. Para cada modelo de correção de redação, é
possível criar uma taxonomia própria de tipos de desvios que se pretende identificar em
um texto.

Ressaltamos que a criação de recursos para esse tipo de tarefa é um processo difícil,
moroso e custoso, que depende de especialistas. Deste modo, é importante estabelecer um
planejamento criterioso caso seja necessário criar recursos próprios.

Nesta seção exploramos alguns tipos de desvios, por serem os mais comuns, mas é
importante esclarecer que os tipos de desvios não se limitam aos indicados neste capítulo.
Na Seção 26.2.1.1 descrevemos os desvios ortográficos, na Seção 26.2.1.2 os gramaticais,
na Seção 26.2.1.3 os lexicais, relacionados ao vocabulário utilizado e na Seção 26.2.1.4 os
desvios no uso de conectivos.

26.2.1.1 Desvios ortográficos

A grande maioria dos desvios ortográficos é facilmente detectável e tratável. O simples
uso de um bom dicionário de língua portuguesa já indica quais palavras existem e quais
não existem na língua. Portanto, identificar palavras com grafia desviante do léxico da
língua é uma tarefa relativamente simples.

14Para uma explicação detalhada dos vários sistemas que usam cada uma das abordagens simbólica e
estatística para detecção de desvios, ver (Leacock et al., 2010) e (Gamon et al., 2013).

15https://cogroo.sourceforge.net/
16https://languagetool.org/pt-BR/
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O Unitex17, por exemplo, dispõe de três dicionários muito completos para o português:
o Delas (com cerca de 75.000 canônicas), o Delaf (com cerca de 9.000.000 entradas) e o
Delacf (com cerca de 4.000 entradas). Esse recurso pode ser usado como uma primeira
etapa de identificação de desvios ortográficos, a fim de identificar palavras que existem no
léxico do português e palavras desviantes.

Outros desvios ortográficos se dividem em:

• problemas de falta de acentuação ou uso indevido de acentuação (ex: “prática” x
“pratica”);

• problemas de capitalização (uso de maiúscula onde deveria ser minúscula ou uso de
minúscula onde deveria ser maiúscula);

• grafia incorreta de palavras homônimas ou parônimas (ex: “mas” x “mais” ou “há”
x “a”);

• problemas de segmentação (uso de hífen, palavras juntas que deveriam ser separadas
ou palavras separadas que deveriam ser escritas juntas); e

• desvios com relação à nova ortografia.

Para todos esses casos, a abordagem baseada em regras precisa identificar corretamente
o contexto em que a palavra-alvo está inserida. O que torna essa tarefa complexa e nem
sempre bem sucedida é que a identificação do contexto linguístico muitas vezes depende
de um bom parser e um bom tagger. Conforme foi apresentado em capítulos anteriores
(Capítulo 4 e Capítulo 7), essas ferramentas nem sempre têm uma ótima performance em
português.

26.2.1.2 Desvios gramaticais

Os desvios gramaticais, também chamados de desvios sintáticos, correspondem aos pro-
blemas de estrutura sintática, ou seja, nas relações entre as palavras, que podem estar no
escopo de uma sentença, um sintagma, um grupo ou uma string. Por exemplo, na sen-
tença “As menina dançam”, existe um desvio de concordância nominal entre “As” (plural)
e “menina” (singular) e/ou um desvio de concordância verbal entre “menina” (singular) e
“dançam” (plural).

Além dos desvios de concordância (que correspondem a cerca de 18,9%), também são
comuns em redações escolares: os de vírgula e pontuação (44%), de formas verbais (6,8%),
pronomes (5,8%), preposições (5,7%), crase (4,2%), segmentação (4,1%), regência (3,4%),
outros (2,3%), conjunções (2,3%) e determinantes (2%)18.

Apesar de os desvios de pontuação e vírgula serem os mais frequentes, são também os
mais difíceis de serem tratados, pois em geral a vírgula separa constituintes sintagmáticos
e são raros os parsers de constituência para o Português19.

As regras gramaticais que exigem um contexto linguístico local, por exemplo, para ava-
liação da crase ou concordância nominal, geralmente funcionam melhor, ao passo que as
regras que dependem de um contexto linguístico maior, com macrorrelações de dependên-
cia (Capítulo 4), ou quando um token está muito distante do outro, tendem a performar
mal.

17http://www.nilc.icmc.usp.br/nilc/projects/unitex-pb/web/index.html
18Esses percentuais foram calculados a partir dos números absolutos da Tabela 8 de Ramisch (2020, p.

76), que anotou os desvios sintáticos em uma amostra de 1.045 redações.
19O parser PALAVRAS (Bick, 2000) dispõe de um módulo de análise sintática por constituintes.
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26.2.1.3 Desvios de vocabulário, registro e gênero

Conforme explicado na Seção 26.1.1, cada gênero textual pode exigir um léxico ou vo-
cabulário próprio, alguns podem exigir apenas o registro formal (norma culta) da língua
portuguesa, enquanto outros admitem registro informal (linguagem coloquial).

Quando o texto da redação apresenta vocabulário, léxico ou estruturas não condizentes
com o gênero textual exigido, é possível identificar desvios de vocabulário, registro ou
gênero, por meio de regras formais que associam determinadas palavras e expressões a
determinados gêneros.

Por exemplo, quando a proposta de redação pede uma dissertação argumentativa e o
aluno usa muitos verbos e pronomes em primeira pessoa do singular, e.g. “eu”, “acho”,
“penso”, “creio” ou expressões opinativas (e.g. “na minha opinião”), todos eles podem ser
considerados desvios e a redação ser penalizada em relação à adequação ao Gênero.

Uma solução possível para esses casos seria usar uma lista simples de pronomes e verbos
em primeira pessoa e mais algumas expressões. Mas isso poderia trazer outros problemas,
como a marcação incorreta dos casos a seguir:

• quando o aluno faz uma citação dentro ou fora de aspas (ex: Penso, logo existo);
• quando indica um livro ou filme (ex: Eu, eu mesmo e Irene);
• quando faz referência a algum perfil de rede social ou hashtag (ex: #temmeuvoto

escrito como “Tem meu voto”) ou nomes de campanhas (ex: “Eu quero minha
biblioteca”);

• quando o aluno comete um desvio gramatical e acaba gerando uma forma de primeira
pessoa (ex: “Os usuários podem vim a ter problema” em vez de “Os usuários podem
vir a ter problema”), onde não há desvio de gênero, e sim de conjugação verbal.

Nesses casos, a abordagem mais adequada seria por meio de regras que identifiquem o
contexto em que essas palavras e expressões estão inseridas e, assim, restrinjam o contexto
linguístico a fim de marcar corretamente os desvios.

26.2.1.4 Desvios no uso de recursos coesivos

Quando o aluno usa algum conectivo inadequadamente, também pode ser considerado um
desvio no uso de recursos coesivos e a redação ser penalizada em relação à Coesão.

Um dos desvios mais comuns em redações escolares é o uso do “contudo” com o sentido de
conclusão, em vez do seu sentido original de adversidade. Também é bastante recorrente
os alunos usarem o pronome “onde” em contextos não locativos, por exemplo, para se
referirem a épocas, histórias, pessoas ou instituições. Nesses casos, as regras formais
devem identificar o contexto em que o pronome foi usado, verificar se ele faz referência a
uma palavra locativa e, se não estiver usado corretamente, sugerir que o aluno use “em
que” em vez de “onde”.

Também é possível criar regras para identificação de uso correto de alguns conectivos
e elogiar ou contabilizar positivamente para a nota de Coesão. Nesse sentido, as regras
servem não apenas para detectar desvios, mas também para detectar usos corretos e
elogiáveis dos recursos coesivos.

Estes são apenas alguns dos exemplos de desvios que podem ser identificados automati-
camente por meio de regras e outros recursos linguísticos, mas vários outros são igualmente
possíveis.

Na seção a seguir, exemplificaremos brevemente a abordagem baseada em regras a partir
da indicação de dois formalismos de regras, com exemplos em português.
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26.2.2 Formalismos de regras
Há inúmeras maneiras de escrever regras de forma que o computador consiga lê-las e
interpretá-las. Cada ferramenta pode criar seu próprio formalismo e mecanismo de infe-
rência, mas também há alguns disponíveis gratuitamente e que podem ser usados para um
projeto inicial.

O LanguageTool20 implementa um mecanismo de inferência para regras formalizadas
em XML (Extensible Markup Language). Para o português, o software disponibiliza cerca
de 2.880 regras abrangendo várias categorias linguísticas, tais como: gramática geral,
ortografia, pontuação, capitalização, tipografia, estilo, redundância, palavra composta,
semântica, repetição, linguagem informal, uso de pronomes, dentre outras. Essas regras
podem ser consultadas via repositório Language Tool Community21.

Como exemplo, reproduzimos o formalismo de uma regra para identificar redundância
quando se escreve “gelo gelado”, na Figura 26.122.

Figura 26.1: Exemplo de formalismo de regra do LanguageTool

Neste exemplo, consta o id e o nome da regra (linha 1), seguidos do padrão a ser buscado
(linhas de 2 a 7), seguido da mensagem a ser mostrada (linhas 8 a 10), e de um exemplo
de uso (linhas 11 a 13).

A complexidade das regras pode variar dependendo da complexidade do problema lin-
guístico ou do padrão a ser buscado. No caso do código na Figura 26.1, o problema
linguístico em questão – a redundância – é muito simples, e isso se reflete na simplicidade
da regra, a qual procura basicamente dois tokens: o primeiro é “gelo”, imediatamente se-
guido do segundo, que é “gelado”. Por outro lado, problemas linguísticos mais complexos
também exigem regras mais complexas que podem usar lemas, tokens, etiquetas morfológi-
cas, morfossintáticas, expressões regulares, relações de dependência, entidades nomeadas,
dentre outros.

Ressaltamos que a performance das regras do LanguageTool não é ótima, mas é um
recurso útil para quem não quer começar essa tarefa do zero. Considerando que o software

20https://languagetool.org/pt-BR/
21https://community.languagetool.org/rule/list?lang=pt
22Fonte: regras para português no repositório languagetool (Github) (https://github.com/languagetool-

org/languagetool/blob/50c9a5eb145f6289762fc64a2b8773629ca085e1/languagetool-language-modules/
pt/src/main/resources/org/languagetool/rules/pt/pt-BR/style.xml#L142-L150).
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possui versão aberta23, é possível corrigir e definir novas regras usando o mesmo formalismo
e avaliá-las por meio da própria ferramenta.

Outra ferramenta que podemos indicar para esse tipo de tarefa é o módulo Python
spaCy24, que implementa três mecanismos para identificação de padrões em textos que
podem ser bastante úteis na tarefa de detecção de desvios. Esses mecanismos fazem parte
do sub-módulo chamado Rule-based matching, que permite a busca por um token em
determinado contexto (chamado Matcher), por uma frase ou sintagma (chamado Phrase
matcher), ou ainda por relações de dependências entre elementos da sentença (chamado
Dependency matcher). Eles podem ser usados separadamente ou combinados entre si para
garantir melhor acurácia na busca por padrões linguísticos.

Na Figura 26.2, apresentamos código Python que utiliza a classe Matcher do spaCy
para a definição da regra que identifica a redundância “gelo gelado”, que foi reescrita, e
executa a busca por padrões em um texto.

Figura 26.2: Exemplo de formalismo da regra “gelo gelado” usando a biblioteca spaCy

O exemplo inicia importando o módulo spacy e, especificamente, a classe Matcher
(linhas 1 e 2). Em seguida um pipeline pré-treinado do spaCy para português é carregado
(linha 4) e seu vocabulário é utilizado para inicializar uma instância da classe Matcher
(linha 5). Em seguida, são definidos um identificador para a regra (linha 7), o padrão
buscado de dois tokens (linhas 9 a 12), cada um representado por um dicionário, e a
mensagem que deve ser impressa na tela caso o padrão seja identificado no texto (linha
14). Nas linhas de 16 a 20, a regra é adicionada à instância matcher, incluindo a definição
de uma função para a impressão da mensagem na tela quando o padrão é encontrado
(on_match). As linhas 22 a 23 definem um texto para teste de busca do padrão e a

23https://github.com/languagetool-org/languagetool
24https://spacy.io/
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execução dessa busca.
O spaCy não conta com um repositório de regras pré-definidas para detecção de desvios.

Contudo, por ser uma ferramenta de PLN, disponibiliza uma série de funcionalidades que
podem contribuir para essa tarefa de maneira mais simples, i.e. sem a necessidade de
alterar a implementação dos mecanismos de busca já disponíveis.

A detecção de desvios no texto é uma etapa importante em CAR, especialmente por
indicar e colaborar para aprendizagem da escrita. Os desvios encontrados podem, inclusive,
ser utilizados na etapa de atribuição de nota à redação. Na Seção 26.3 apresentamos
as principais abordagens e tendências nessa área, além de citar os principais trabalhos
dedicados a redações em português.

26.3 Atribuição de nota
A atribuição de nota a uma redação pode ser feita de forma global, ou seja, uma nota única
para a redação inteira, ou por meio de notas individuais para cada critério de avaliação.
No geral, as abordagens fazem uso de corpus rotulado, i.e., conjuntos de redações que já
foram avaliadas manualmente e possuem indicação de nota e/ou adequação da redação em
relação ao critério avaliado. Desse modo, as técnicas utilizadas para atribuição de nota se
encaixam na área de aprendizado supervisionado por classificação ou regressão.

O Project Essay Grade (PEG) (Ajay et al., 1973) foi uma das primeiras ferramentas
estáveis para a atribuição de notas em redações com boa performance dentro do contexto
aplicado: redações universitárias curtas em inglês. No entanto, a falta de acesso a com-
putadores foi, por algum tempo, impedimento para o desenvolvimento de outras soluções.
Na metade da década de 90, dados os avanços tecnológicos de hardware e software, a área
de AES viu um reaquecimento e, desde então, surgiram novos trabalhos consistentemente,
inclusive apoiados por abordagens que tiveram ascensão a partir da década de 2010, como
deep learning e Transformers.

Como mencionado na Seção 26.1, é importante conhecer o contexto e modelo de cor-
reção para realizar a atribuição de nota de forma efetiva. A despeito disso, diferentes
estratégias podem ser reaproveitadas e combinadas para a avaliação de redações de mo-
delos de correção distintos. Na Seção 26.3.1 apresentamos uma visão geral de técnicas e
estratégias para a atribuição de notas em redações. Dada a relevância do Enem para o
contexto de redações em português, a Seção 26.3.2 traz trabalhos especificamente voltados
para a automatização da avaliação em redações desse modelo de correção.

26.3.1 Como atribuir nota a redações?
A abordagem clássica para atribuição de notas envolve a extração de atributos (features) a
partir do texto, que são utilizados para descrever redações de um conjunto de treinamento,
além da transformação e seleção desses atributos, em um processo nomeado engenharia
de atributos. Os dados extraídos servem de entrada para um algoritmo de aprendizado
para a geração de modelos capazes de atribuir nota a novas redações a partir dos valores
de seus atributos.

A primeira versão do PEG (Ajay et al., 1973) utilizava atributos baseados em contagens
de diferentes elementos do texto, categorizadas em: (i) simples (e.g. número de adjetivos
na redação): redações com mais adjetivos são avaliadas com notas maiores por humanos
(relação linear); (ii) enganosamente simples (e.g. número de palavras na redação): re-
dações muito curtas são penalizadas, porém, conforme o tamanho da redação aumenta,

©2024 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licença Creative Commons
Atribuição-NãoComercial-SemDerivações 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

621



https://brasileiraspln.com
/livro-pln/3a-edicao/

Capítulo 26 Correção automática de redação

esse atributo perde importância para atribuição de nota (relação logarítmica); e (iii) so-
fisticadas (e.g. número de palavras que podem representar contextos maiores): o número
de conectivos, por exemplo, pode indicar a complexidade de uma sentença.

Page; Petersen (1995) introduzem a terminologia de proxes, o que é de fato mensurável
ou variáveis observáveis, e trins, o que se está tentando medir ou variáveis latentes. Nesse
contexto, o nível de coerência de uma redação, por exemplo, pode ser considerado uma
variável latente, enquanto os atributos potencialmente relacionados à coerência do texto
são as variáveis observáveis. Trabalhos que exploram a atribuição de nota global podem
incluir proxes especificamente relacionados a critérios de avaliação a fim de considerar
diferentes trins em sua modelagem.

Considerando a tarefa de atribuição de nota, é possível utilizar atributos que sejam inde-
pendentes. Ferramentas como Coh-Metrix25 e Linguistic Inquiry Word Count (LIWC)26,
são utilizadas em trabalhos como Ferreira et al. (2021) e Ferreira Mello et al. (2022) para
a extração de informações linguísticas, como legibilidade e coesão.

Trabalhos que utilizam métricas independentes de conteúdo são capazes de representar
critérios de avaliação como Coerência e Coesão. No entanto, critérios como Tema são
melhor avaliados por atributos dependentes de conteúdo, como exemplo as matrizes de
termos, descritas no Capítulo 13, e métricas calculadas a partir dessas matrizes, como a
similaridade de cosseno utilizada entre tema e redação em Amorim; Veloso (2017). Em
Louis; Higgins (2010) e Persing; Ng (2014), são propostos cálculos de atributos dependen-
tes de conteúdo com base em recursos linguísticos pré-definidos e associados aos temas
relacionados às redações utilizadas nos experimentos.

Ainda sobre a extração de atributos, vale mencionar o trabalho de Sousa et al. (2021)
que, além de aspectos linguísticos, explora aspectos relacionados à construção da argu-
mentação, por meio de mineração de argumentos. A combinação de diferentes estratégias
para extração de atributos é bastante comum, conforme realizado por Amorim; Veloso
(2017) que, além de aspectos linguísticos e associados ao tema, incluem métricas associa-
das ao correto uso da língua, calculadas com base em desvios identificados por ferramentas
externas, como as mencionadas na Seção 26.2.

É importante ressaltar que a inclusão de atributos relacionados a critérios de avaliação
específicos não é imprescindível para atribuição de nota global. No entanto, a partir do
momento em que se propõe atribuir notas por critérios avaliativos, é interessante incluir
atributos que representem cada critério, ou poderá haver discrepância significativa no
resultado obtido entre critérios, como observado em alguns trabalhos (Amorim; Veloso,
2017; Fonseca et al., 2018a).

Selecionado um conjunto de atributos e realizada a análise estatística dos dados, po-
demos seguir à etapa de treinamento de modelos. Não convém aqui sugerirmos esta ou
aquela técnica ou algoritmo, uma vez que conjuntos de dados distintos podem apresentar
resultados também diferentes para os mesmos algoritmos (Ferreira Mello et al., 2022; Fer-
reira et al., 2021; Fonseca et al., 2018a; Marinho et al., 2022a). Ao treinar modelos para
atribuição de nota, assim como modelos com outros objetivos, é fundamental definir mais
de um algoritmo e configurações para, então, realizar uma comparação estatística entre
os resultados obtidos.

25Coh-Metrix é uma ferramenta computacional que calcula métricas e índices para aspectos linguísticos e
discursivos em um texto e que será melhor explorada neste capítulo na Seção 26.4.1. Disponível em:
http://cohmetrix.memphis.edu/cohmetrixhome.

26LIWC é uma ferramenta computacional, que realiza análise de textos baseada em métricas. Disponível
em: https://www.liwc.app/.
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Entre os trabalhos que utilizam a abordagem de extração de atributos, há modelos
de classificação e regressão treinados com diversos algoritmos, como: regressão linear
(Fonseca et al., 2018a), Suppport Vector Machines (SVM) (Haendchen Filho et al., 2018,
2019), Gradient Boosting (Fonseca et al., 2018a; Marinho et al., 2022a). A comparação
entre os modelos se dá, principalmente, pela avaliação dos valores obtidos para métricas
como precisão, revocação, medida-F, RMSE e Kappa de Cohen.

Embora seja possível obter resultados satisfatórios pela engenharia de atributos e treina-
mento de modelos por algoritmos clássicos de aprendizado de máquina, é notável o esforço
humano necessário para o processo de extração e seleção de atributos, considerando que
muitos dos conjuntos de atributos são compostos por algumas centenas de métricas. Com
isso em vista, surgem trabalhos que utilizam outras técnicas para a representação de textos
e algoritmos de redes neurais profundas para a tarefa de atribuição de nota.

Alikaniotis et al. (2016) propõem uma técnica de word embeddings treinada com base
em notas de redações, que é utilizada com redes neurais LSTM. O trabalho relata melhores
resultados obtidos em comparação com outras abordagens.

Em Fonseca et al. (2018a), as word embeddings GloVe são combinadas com redes LSTM
bidirecionais e os resultados são comparados, também, com uma abordagem que utiliza
engenharia de atributos. Os autores relatam que, embora a técnica de redes neurais tenha
gerado bons resultados, o modelo gerado a partir de atributos se mostrou superior em
diferentes aspectos.

Mayfield; Black (2020) realizam fine-tuning de modelos pré-treinados (BERT e varia-
ções) para a atribuição automática de notas. Apesar de relatar resultados até 5% melhores
do que modelos baseados em n-gramas, os autores discutem sobre o tempo de treinamento
deste tipo de modelo, que é cerca de 100 vezes mais demorado do que outras abordagens,
e sobre o impacto que isso pode ter em fluxos mais dinâmicos de trabalho.

Bittencourt Jr. (2020) define 14 técnicas baseadas em combinações de diferentes re-
presentações de palavras e arquiteturas de redes neurais profundas para a execução da
tarefa de atribuição de nota a redações. Os experimentos são realizados com um conjunto
composto por redações de 18 temas, sendo que cada técnica é utilizada para o treinamento
de um modelo por tema (18 modelos por técnica). Também é proposta uma abordagem
para treinamento de modelo multi-tema, ou seja, um modelo único para a atribuição de
notas para redações de mais de um tema.

O trabalho de Marinho et al. (2022a) compara 3 tipos de abordagens: (i) engenharia de
atributos com algoritmo de regressão, (ii) doc embeddings com algoritmo de regressão e (iii)
word embeddings com LSTM. As abordagens (i) e (iii) apresentaram melhores resultados
para critérios de avaliação distintos, sendo a abordagem (iii) eleita pelos autores como
a melhor. Os resultados da abordagem (iii) ainda foram comparados com resultados de
Amorim et al. (2018) e Fonseca et al. (2018a), sendo relatado melhor desempenho desta
abordagem na atribuição de nota por critério de avaliação.

Quanto a abordagens para atribuição de notas, entendemos que muito já foi desenvol-
vido, especialmente para o inglês, que conta com ferramentas comerciais bem estabelecidas
para atribuição de nota e correção de redações. No entanto, para o português, a limita-
ção de recursos, modelos de anotação morfossintática e, inclusive, de conjuntos de dados,
podem ser obstáculos para os trabalhos nessa área.
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26.3.2 Atribuição de nota para redações do Enem
Especificamente para o português, a maior parte dos trabalhos relacionados à atribuição
de notas (e CAR) utiliza corpora compostos por redações do modelo de correção do Enem
como base de treinamento. Dada a importância e dimensão do exame no Brasil, há
interesse particular em encontrar soluções para a atribuição de nota exclusivamente para
esse modelo de correção.

Como descrito na Seção 26.1.3, o Enem exige a produção de um texto do gênero
dissertativo-argumentativo sobre um tema específico que é avaliado em 5 critérios, também
chamados de competências: (1) Língua portuguesa, (2) Abordagem temática e adequação
ao tipo textual, (3) Progressão textual e defesa do ponto de vista, (4) Coesão e articulação
e (5) Proposta de intervenção. Os trabalhos que treinam modelos de atribuição de nota
para o Enem predizem uma nota global, porém alguns tentam também aperfeiçoar por
competência.

Em Amorim; Veloso (2017), Fonseca et al. (2018a), Marinho et al. (2022a) e Bittencourt
Jr. (2020), o foco está na atribuição de notas para cada uma das competências, o que pode
ser feito com base em modelos treinados para cada competência ou um modelo único que
prediz as notas para cada uma delas. Já em Haendchen Filho et al. (2018), é explorada a
atribuição de notas para a competência 2, especificamente.

Ao realizar estudo sobre a predição de notas para cada uma das competências do Enem,
Haendchen Filho et al. (2019) notaram o significativo desbalanceamento do conjunto de
redações e tornaram esse o foco de seu trabalho, a fim de analisar o impacto e tratamento
de conjuntos de dados desbalanceados na tarefa de atribuição de nota.

Alguns trabalhos que utilizam redações em português não têm como foco direto a atri-
buição de nota, mas a proposta de técnicas mensuráveis relacionadas a critérios cuja
avaliação pode ser mais complexa. Como exemplo, citam-se as contribuições de Ferreira
et al. (2021), Sousa et al. (2021) e Ferreira Mello et al. (2022) para a avaliação das
competências 3 e 4.

É notável que, no momento da escrita deste capítulo, não pudemos encontrar nenhum
trabalho em que se dê atenção em particular para a melhoria de atribuição de nota na
competência 5 do Enem.

Vale ressaltar que os conjuntos de dados utilizados pelos referidos trabalhos não são
muito representativos, possuindo até alguns milhares de redações de uma baixa diversidade
de temas. O maior conjunto relatado possui 56.644 redações, sem indicação de número
de temas (Fonseca et al., 2018a). O conjunto de redações com maior número de temas
relatado, que também é o segundo em número de redações, conta com 27.184 redações
distribuídas entre 18 temas, sendo que o número de redações por tema varia entre 3.070
e 710 (Bittencourt Jr., 2020). Além disso, ambos os maiores conjuntos foram fornecidos
por empresas privadas e, portanto, não são públicos.

O tamanho e distribuição do conjunto de dados são considerados obstáculos para o
treinamento de modelos de atribuição de notas, especialmente quando utilizadas técnicas
de deep learning. Mesmo com a aplicação de outras técnicas, nesse contexto, a comprovação
e generalização de resultados é um desafio. No entanto, há uma iniciativa para a criação
de um conjunto público de redações do modelo Enem para utilização em trabalhos de
CAR: até agosto de 2022 era composto por 6.579 redações pré-processadas e divididas em
151 temas (Marinho et al., 2022b) 27.

27https://github.com/lplnufpi/essay-br
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Também não encontramos nenhum trabalho de PLN que tenha relatado a atribuição de
notas em redações de outros modelos de correção, como Fuvest, Unicamp, FGV ou outros.

Enfim, acreditamos que ainda há espaço para trabalhos quanto à tarefa de atribuição de
notas em redações em português. Contudo, para atingir a meta de soluções completas de
correção de redação, apenas a nota é insuficiente do ponto de vista do processo de ensino
e aprendizagem. Para suprir essa lacuna, a Seção 26.4 discute a terceira tarefa de CAR,
referente ao provimento de feedback relacionado ao texto.

26.4 Feedback para o aluno
Conforme apresentado na Introdução (Seção 26.1), a última etapa da Correção Automática
de Redação (CAR) é o fornecimento de um feedback para o aluno. Até pouco tempo
atrás, a correção automática produzia basicamente uma nota como resultado da avaliação
da redação. Mas isso já não era mais suficiente e foi surgindo a necessidade de explicar
ou justificar essa nota. De acordo com Shermis; Burstein (2013), os primeiros trabalhos
se limitavam a dar feedbacks sobre as características e propriedades linguísticas do texto.
Pesquisas mais recentes vêm focando em aspectos mais complexos e profundos da língua,
que vão além da superficialidade do texto28.

Em uma correção manual, esse feedback é feito pelo próprio corretor da redação, na
forma de comentário livre, em linguagem natural, sem seguir nenhum tipo de padronização,
podendo tecer críticas, fazer sugestões, elencar pontos fortes e pontos a melhorar, abordar
questões gerais ou específicas da redação, enfim, de formas bastante variadas.

Já em uma correção automática, as plataformas que dão algum tipo de feedback sobre
a correção o fazem de forma sistematizada. Porém, são raras as empresas que fornecem
esse tipo de devolutiva ao aluno. Lima et al. (2023) fizeram uma revisão sistemática da
literatura sobre CAR e uma das lacunas que identificaram nos trabalhos para o português
é o baixo detalhamento nos feedbacks retornados pelos modelos de avaliação.

Na prática, os corretores automáticos costumam apontar apenas estatísticas básicas do
texto, tais como quantidade de conectivos (conjunções), variação lexical (taxa de types
por tokens), quantidade de palavras de conteúdo (substantivos, adjetivos, verbos e alguns
advérbios), tamanho médio das palavras, frases e parágrafos, dentre outros, o que geral-
mente não tem utilidade pedagógica para o aluno. A Seção 26.4.1 apresenta como essas
informações são calculadas e exibidas.

Algumas plataformas de CAR também disponibilizam para o aluno sistemas ou bots
baseados em assistentes de escrita ou ferramentas computacionais de auxílio à escrita. Na
Seção 26.4.2 apresentamos como esses recursos e ferramentas são utilizadas em sistemas
de CAR.

Mais recentemente, com o surgimento e popularização do ChatGPT, algumas empresas
também já começaram a fornecer feedbacks gerados automaticamente por esses modelos
gerativos. Também é possível gerar automaticamente as devolutivas a partir de elementos
encontrados ou não encontrados no texto, instanciando palavras ou trechos do texto da
redação. Mas isso só é possível se for usada uma abordagem simbólica. Nesse sentido,
o feedback pode conter críticas referenciando os desvios apresentados na Seção 26.2 e/ou
elogios aos pontos fortes, como será apresentado na Seção 26.4.3.

28Vale ressaltar que os feedbacks baseados em características e propriedades linguísticas do texto ainda são
os mais praticados hoje pelas plataformas brasileiras ou que processam o português, então focaremos
nessa abordagem ao longo desta seção.
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26.4.1 Estatísticas básicas do texto
Algumas plataformas e empresas privadas que oferecem serviço de CAR apresentam para o
aluno contagens básicas do texto, tais como a quantidade de palavras, caracteres, sentenças,
parágrafos e até a quantidade de palavras por classe gramatical (verbos, substantivos,
adjetivos, preposições, conjunções etc.). Outras oferecem um pouco mais de informação
baseada em estatísticas simples, como a proporção de palavras únicas (types) em relação
à quantidade total de palavras no texto (tokens), alguma medida de similaridade entre as
sentenças, desvio padrão dos parágrafos, dentre outras.

Um dos recursos disponíveis para recuperar essas informações é o NILC-Metrix (Leal et
al., 2023), uma versão brasileira do Coh-Metrix. O NILC-Metrix29 é a atualização mais
recente do Coh-Metrix-Port (Scarton; Aluísio, 2010), contendo 200 métricas30 distribuídas
nas 14 categorias apresentadas no Quadro 26.2, as quais avaliam a coerência, a coesão, a
inteligibilidade, a complexidade e outros aspectos:

Quadro 26.2. Categorias de métricas disponíveis no NILC-Metrix.

Categoria Qtde. Descrição das métricas

Medidas Descritivas 10 Quantificam sílabas por palavra, palavras por sentença, sentenças
por parágrafo, assim como quantidades absolutas de palavras,
sentenças e parágrafos.

Simplicidade Textual 8 Analisam proporção de palavras fáceis e difíceis em relação ao
total de palavras, bem como sentenças longas e curtas.

Coesão Referencial 9 Avaliam quantidades de palavras de conteúdo, radicais de
conteúdo, médias de referentes, de candidatos a referentes e
proporção de pronomes anafóricos.

Coesão Semântica 11 Calculam similaridade, entropia, desvio padrão e taxa de giveness,
ou seja, quantidade de informação dada e nova baseada em LSA
(Capítulo 10).

Medidas Psicolinguísticas 24 Verificam 4 critérios: concretude, imageabilidade, familiaridade e
idade de aquisição das palavras.

Diversidade Lexical 15 Calculam proporções e desvio padrão de types e tokens, tanto
gerais quanto por PoS e por categorias de palavras lexicais e
funcionais.

Conectivos 12 Verificam a proporção de vários tipos de conectivos (aditivos,
causais, lógicos) e operadores lógicos (positivos e negativos) em
relação ao total de palavras do texto.

Léxico Temporal 12 Consideram verbos flexionados nos diferentes tempos e modos
verbais, bem como as formas regular e irregular de particípio.

Complexidade Sintática 27 São bastante diversas, considerando desde a quantidade de orações
por sentença, coordenação e subordinação, até aspectos como voz
ativa e passiva, aposto, distância na árvore de dependência,
fórmulas de Frazier e Yngve, dentre vários outros.

Densidade de Padrões
Sintáticos

4 Calculam proporção de verbos no gerúndio e também tamanhos de
sintagmas nominais.

Informações
Morfossintáticas de
Palavras

42 Verificam quantidade média, proporção ou desvio padrão das
palavras por PoS.

Informações Semânticas
de Palavras

11 Incluem dados sobre substantivos abstratos, palavras polissêmicas,
hiperônimos, nomes próprios e polaridade (positiva e negativa) das
palavras.

Frequência de Palavras 10 Calculam frequências de vários tipos de palavra (de conteúdo, e.g.)
com base na curva de Zipf e considerando diferentes corpora.

29http://fw.nilc.icmc.usp.br:23380/metrixdoc
30Definição, explicação e exemplos das métricas podem ser conferidos na Documentação do NILC-Metrix

(http://fw.nilc.icmc.usp.br:23380/metrixdoc).
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Índices de Leiturabilidade 5 Incluem índices e fórmulas já consolidados em PLN, tais como
Fórmula Dale Chall, Índice de Brunet, Flesch, Gunning Fog e
Estatística de Honoré.

Os cálculos dessas métricas geralmente resultam em um valor numérico, o qual não
se faz útil para o aluno. Porém, há diferentes maneiras de devolver ao aluno um
feedback textual com a interpretação de algumas dessas métricas. Por exemplo, se
considerarmos os valores de 4 métricas de Simplicidade Textual, referentes a tamanho
de sentença (a saber: long_sentence_ratio31, medium_long_sentence_ratio32, me-
dium_short_sentence_ratio33, short_sentence_ratio34), é possível criar um resultado
interpretável para dizer ao aluno que ele constrói sentenças muito longas e isso pode
prejudicar a compreensão das ideias do texto.

Tanto as estatísticas básicas quanto as métricas do NILC-Metrix podem ser utilizadas
não apenas para devolver feedbacks aos alunos, mas também como atributos para calcular
a nota da redação ou de alguns aspectos da redação, conforme apresentado na Seção 26.3.

26.4.2 Assistentes de escrita e ferramentas de auxílio à escrita
Para prover uma devolutiva ao estudante, também é possível recorrer a sistemas prontos de
PLN, como os assistentes virtuais, assistentes de escrita ou ferramentas de auxílio à escrita.
Essas soluções podem ser entendidas como aplicações finais, mas, na área de CAR, elas
são usadas como recursos ou ferramentas intermediárias para subsidiar a solução completa
de CAR.

Essas ferramentas são capazes de gerar, melhorar, reformular e personalizar qualquer
tipo de conteúdo textual, incluindo redações. Algumas delas funcionam de forma síncrona
real-time, fazendo correções e dando sugestões à medida que o texto está sendo escrito,
enquanto outras funcionam a posteriori, ou seja, depois que o aluno submete sua redação
à plataforma de correção, ele recebe uma devolutiva com críticas e/ou elogios.

Para a língua inglesa, há inúmeros assistentes de escrita e muitos deles conhecidos no
Brasil porque as pessoas usam o inglês para escrever, por exemplo, artigos científicos.
Um dos mais populares é o Grammarly35, mas também há outros bastante usados, como
Linguix36, Ginger37, Reverso38, Writer39, Hemingway App40 e outros.

Para o português, também existem vários softwares comerciais, sendo a maioria paga. As
ferramentas de auxílio à escrita, ao lado dos simplificadores textuais e dos sumarizadores
automáticos, podem contribuir com a área de CAR, pois fornecem:

• Correção ortográfica e gramatical: Os sistemas podem usar regras ou modelos
de linguagem treinados em um grande volume de textos em português para identificar
erros ortográficos e gramaticais comuns.

31Proporção de sentenças muito longas em relação a todas as sentenças do texto.
32Proporção de sentenças longas em relação a todas as sentenças do texto.
33Proporção de sentenças médias em relação a todas as sentenças do texto.
34Proporção de sentenças curtas em relação a todas as sentenças do texto.
35https://www.grammarly.com/
36https://linguix.com/
37https://www.gingersoftware.com/
38https://www.reverso.net/tradu%C3%A7%C3%A3o-texto
39https://writer.com/grammar-checker/
40https://hemingwayapp.com/
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• Análise de contexto: As ferramentas não apenas verificam palavras isoladas, mas
também consideram o contexto da frase em que uma palavra está inserida. Isso
ajuda a evitar falsos positivos e permite que o sistema forneça sugestões de correção
mais precisas.

• Sugestões de melhoria: Quando uma palavra é identificada como incorreta ou
quando uma construção gramatical suspeita é detectada, o assistente de escrita ofe-
rece sugestões para corrigir o problema. Essas sugestões podem incluir substituições
de palavras, ajustes na estrutura da frase ou correções de pontuação.

• Detecção de estilo: Além de corrigir erros básicos, um assistente de escrita também
pode oferecer sugestões para melhorar o estilo de escrita. Isso inclui alertas sobre
uso excessivo de palavras, repetições, uso inadequado de voz passiva, entre outros
aspectos.

• Feedback de clareza: As ferramentas também podem avaliar a clareza do texto,
identificando frases longas e complexas que podem ser difíceis de entender, podendo
sugerir dividir essas frases ou reformulá-las para tornar o conteúdo mais acessível.

• Verificação de plágio: Algumas soluções comerciais oferecem uma funcionalidade
adicional para verificar a originalidade do texto, identificando trechos que possam
ser semelhantes a outras fontes online. Isso é especialmente útil para evitar aciden-
talmente usar conteúdo plagiado.

• Aprendizado contínuo: Assim como outras ferramentas de PLN, os assistentes
de escrita também continuam aprendendo e melhorando com o tempo. Eles são
atualizados com novos dados e feedbacks dos usuários, o que ajuda a aprimorar seus
modelos e a abordagem dos problemas linguísticos.

• Extensões e integrações: Muitos deles oferecem extensões para navegadores, com-
plementos para processadores de texto e aplicativos móveis, o que permite aos usuá-
rios verificar seu conteúdo em tempo real enquanto escrevem em várias plataformas.

• Personalização: Em alguns desses sistemas, o usuário pode personalizar as confi-
gurações com base em suas preferências de estilo e escrita. Isso permite adaptar as
sugestões e correções de acordo com o contexto e o público-alvo.

Conforme dito anteriormente, as melhores ferramentas de auxílio à escrita que existem
hoje para o português são soluções comerciais de empresas privadas. Existem também
alguns sistemas desenvolvidos a partir de pesquisas acadêmicas e científicas, mas nenhuma
focada em redação. Por exemplo, o SciPo41 (Feltrim et al., 2003), que é um sistema
de auxílio à escrita de resumos acadêmicos em português, especialmente para teses e
dissertações da área da Ciência da Computação. Outro exemplo é o WRITEME42 (Leite
et al., 2020), que é ferramenta de auxílio à escrita de READMEs que usa dados abertos dos
repositórios mais populares do GitHub para gerar recomendações de seções, mas também
não é focada e redação.

26.4.3 Identificação de pontos fortes e elogiáveis
Na Seção 26.2 falamos da detecção de pontos fracos e desvios no texto. Por outro lado,
também é importante detectar pontos fortes e elogiáveis e demonstrá-los ao aluno para
que ele continue usando a mesma estratégia nos próximos textos.

Esses pontos fortes podem ser identificados por meio de regras formais, mas também é
possível usar diferentes estratégias para cada aspecto da avaliação.
41https://escritacientifica.sc.usp.br/scipo/
42https://repositorio.ufpe.br/handle/123456789/50043
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Tendo identificado todos ou alguns aspectos (positivos ou negativos) do texto, é possível
retornar essas informações ao aluno na forma de feedbacks construtivos para auxiliá-lo a
se tornar um escritor mais habilidoso e confiante.

Avaliação de coesão Na Seção 26.2.1.4, falamos brevemente de como identificar usos
corretos de recursos coesivos usando regras em contextos linguísticos menores, como
dentro de uma sentença.
Também é possível criar regras formais que percorrem todo o texto procurando as
ocorrências de conectivos, avaliar a sua distribuição ao longo do texto, calcular a
variabilidade e diversificação deles e até procurar conectivos em pontos específicos
da redação, como no início da conclusão, por exemplo.
Com o objetivo de fornecer um feedback baseado na avaliação da coesão do texto,
uma solução simples é usar um tagger que identifique palavras etiquetadas como
conjunções, preposições e advérbios, ou usando listas e léxicos específicos. A outra
solução, que é um pouco mais rebuscada, é recorrer às métricas do NILC-Metrix que
incidem sobre a coesão textual.

Identificação de repertórios Para avaliar a abordagem temática, referente à compe-
tência 2 do Enem, podemos elogiar a presença (ou criticar a ausência) de repertórios
socioculturais, que são informações, fatos, citações, definições ou termos de alguma
área do conhecimento, ou ainda experiências pessoais que, de alguma forma, contri-
buem como argumento para defender um ponto de vista.
Pelo Manual de leitura do Enem43, os repertórios socioculturais podem ser legiti-
mados (com citação da fonte) ou não legitimados (sem citação da fonte), ter uso
produtivo (pertinente à discussão em mais de um momento do texto) ou não, per-
tencente ao tema ou não e ainda devem ser penalizados se forem exclusivamente
baseados nos textos motivadores. Identificar automaticamente todos esses tipos e
usos (corretos ou não) dos repertórios não é uma tarefa simples. Porém isso pode ser
feito usando modelos de extração de entidades nomeadas (Capítulo 22), buscando,
por exemplo, as citações de filósofos, sociólogos e outros estudiosos, ou buscando as
menções a livros, filmes, séries, dentre outras entidades que funcionem como reper-
tórios legitimados.

Avaliação da Progressão textual Para a avaliação da progressão textual, é possível
treinar e usar modelos de tópico, a exemplo do Hidden Topic Markov Models
(HTMM) (Gruber et al., 2007), que classificam as sentenças de um texto por tópicos
ou assuntos, o que nos permite avaliar a progressão, a continuidade, a retomada e
até a circularidade entre os assuntos, a partir da distribuição dos tópicos em um
texto.
Blei; Moreno (2001) apresentam resultados dessa abordagem de segmentar um texto
não estruturado em tópicos, testando em notícias do New York Times. Os auto-
res propuseram uma combinação do tradicional modelo oculto de Markov (Hidden
Markov Model – HMM) com o modelo de semântica latente de Hofmann (Hofmann,
1999), resultando em um novo método probabilístico que segmenta um texto em
tópicos. Essa abordagem pode ser muito útil para avaliar o encadeamento das ideias
de um texto, principalmente no caso de redação do Enem, pois o gênero dissertativo-
argumentativo costuma seguir um padrão bem definido de: (i) apresentação do tema,

43https://download.inep.gov.br/educacao_basica/enem/downloads/2020/Competencia_2.pdf
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introdução ao ponto de vista a ser defendido e breve menção aos argumentos a se-
rem utilizados (no primeiro parágrafo); (ii) exposição do primeiro argumento (no
segundo parágrafo); (iii) exposição do segundo argumento (no terceiro parágrafo);
(iv) proposta de intervenção para solucionar o problema discorrido e retomada da
tese na forma de conclusão (no quarto parágrafo).

Identificação de proposta de intervenção No Enem, para que uma redação receba
nota máxima na Competência 5, o estudante precisa criar uma proposta de inter-
venção que contenha pelo menos 5 elementos: o agente (quem?), a ação (o quê?),
o modo ou meio (como?), a finalidade (para quê?) e o detalhamento de algum dos
elementos anteriores.
Para a correta identificação desses elementos, pode-se usar modelos de extração de
informação (Capítulo 22) ou recorrer a extração de entidades nomeadas ou recursos
linguísticos como listas e léxicos específicos.
O Inep disponibiliza a Cartilha do participante44 com instruções sobre agentes que
devem ser considerados nulos, ações interventivas que devem ser consideradas nulas,
propostas de intervenção negativas ou condicionais, dentre outras orientações que
podem se transformar em atributos para modelos.
Não encontramos nenhum trabalho para o português que reporte bons resultados
quanto à identificação da proposta de intervenção e que valha ser replicado. É um
dos campos de CAR que merece ser mais explorado.

Ao longo desta Seção 26.4, discutimos algumas formas possíveis de devolver um feedback
ao aluno, que podem ser: indicando números, percentuais e estatísticas básicas do texto,
ou acoplando um assistente de escrita ao corretor automático para fazer isso em tempo
real, ou ainda instanciando elementos da redação (recursos coesivos, repertórios, sequência
de tópicos, elementos da proposta de intervenção) em uma mensagem gerada automatica-
mente. Mas as possibilidades não se limitam a essas indicadas neste capítulo. Para outras
formas de geração de feedbacks em redações escolares, ver Gamon et al. (2013).

Tendo em vista todo o conteúdo apresentado na Seção 26.2, Seção 26.3 e Seção 26.4, pode
surgir o questionamento sobre o papel (ou até extinção) das correções manuais, dados os
avanços em CAR. Para tanto, na Seção 26.5, propomos uma discussão sobre prós e contras
de cada uma das abordagens de correção: a manual e a automática, apresentando alguns
casos de sucesso e defendendo uma correção híbrida que se beneficie do potencial de cada
abordagem.

26.5 Correção manual vs(?) correção automática
A correção automática de redações (CAR) divide opiniões entre estudantes, escritores,
professores de redação, bancas de avaliação em série, especialistas em Linguística Compu-
tacional, cientistas de dados e desenvolvedores de sistemas. Ainda existe muito preconceito
quando se trata de correção automática de redação, mas já é consensual aceitar as vanta-
gens dos corretores ortográficos e gramaticais quando embutidos em outras soluções, como
no pacote Office, no Gdrive, em redes sociais ou nos teclados dos smartphones.

A discussão principal gira em torno de seus prós e contras, se a correção automática
deve substituir ou complementar a correção humana, sobre questões éticas relacionadas à
44https://download.inep.gov.br/download/enem/cartilha_do_participante_enem_2022.pdf
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correção automática, sobre a subversão dos valores pedagógicos e educacionais da avaliação
manual para uma avaliação automática de textos; enfim, para uma discussão mais filosófica
e profunda sobre todos esses aspectos, ver Elliot; Klobucar (2013) e Hakuta (2013).

Nesta seção, abordaremos apenas questões práticas relacionadas à correção manual e à
correção automática de redações para, ao final, defender uma correção híbrida, que utilize
as principais potencialidades de cada tipo, reconhecendo-se também suas limitações.

26.5.1 Avanços dos últimos anos
Até as décadas de 80 e 90, as avaliações de redação no Brasil eram holísticas, ou seja, o
avaliador do texto atribuía uma nota global (de 0 a 100, por exemplo) para a redação,
sem seguir rigorosamente nenhum critério previamente estabelecido. Por volta dos anos
2000, essas avaliações passaram a ser analíticas, tendo que explicitar todos os critérios e
todos os conceitos que deveriam ser avaliados. Ao mesmo tempo, as avaliações passaram
a ser em duplas às cegas, ou seja, cada redação deveria ser avaliada por dois corretores
independentes, o que exigia maior sistematicidade e coerência entre eles.

Nessa transição de avaliação holística para analítica, as grades de correção de redações
se tornaram mais padronizadas. E sabe-se que tarefas mais padronizadas são melhor
executadas por máquinas do que por humanos.

Mesmo com a tentativa (por vezes, falha) de padronização das grades, ainda se percebe
a falta de objetividade na definição de critérios por parte de alguns modelos de correção.
Quando a grade de correção é muito aberta ou não apresenta os critérios bem definidos
para cada faixa de nota, aumentam as chances de haver divergência entre duas avaliações
cegas. Por outro lado, quando os corretores humanos passam por treinamentos rigorosos,
tal como é feito no Enem, isso pode reduzir o número de inconsistências nas avaliações, mas
ainda assim não elimina as divergências, já que pessoas diferentes podem ter interpretações
diferentes sobre a mesma instrução. Prova disso são os índices de redações do Enem que
vão para uma terceira correção45, nos casos de discrepância de 80 ou mais pontos em uma
competência ou de 100 ou mais pontos na nota final.

Posto isso, a correção automática no Brasil passou a ser considerada como uma alterna-
tiva à manual, já que esta última sempre foi passível de subjetividade e viés.

26.5.2 Vantagens da correção automática
Correções manuais estão sujeitas a subjetividade e viés, além do cansaço humano, a pressão
por produtividade, a cobrança por eficiência, o desinteresse pela tarefa, dentre outros
fatores que podem prejudicar a qualidade da avaliação ou comprometer sua validade.

Para além dessas questões de limitação humana, é necessário mencionar também o
tempo e o custo da correção manual. De acordo com uma matéria veiculada no Portal

45Os índices de terceira correção variam a cada ano, pois dependem de vários aspectos, inclusive a mudança
dos critérios do Inep para a terceira correção. A título de exemplificação, podemos citar o índice de
20,10% em 2012 disponível no Portal do MEC (http://portal.mec.gov.br/component/tags/tag/corre
cao). Também se pode inferir o índice de 43,52% em 2014, a partir DE “Ao todo, foram corrigidos
6.193.565 textos. [...] foram encaminhadas 2.695.949 redações para um terceiro corretor.” disponível
no Portal do MEC (http://portal.mec.gov.br/component/tags/tag/espelho-da-redacao). Ou uma
estimativa de 29% em 2017 “O Inep estima que das 4,1 milhões de redações corrigidas, cerca de 1,2
milhão receberão a terceira correção.” disponível no Portal do MEC (http://portal.mec.gov.br/comp
onent/tags/tag/correcao).
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G146 em 2016, os corretores humanos conseguem corrigir, em média, 74 redações por dia.
Já Bittencourt Jr. (2020, p. 19) apresenta uma média de 12 minutos por correção, o
que daria 40 redações por dia, considerando-se 8 horas de trabalho. E o custo de cada
correção de redação do Enem para o Governo Federal era de R$15,88 em 2015. No mesmo
ano foram corrigidas 6.54 milhões de redações, perfazendo um custo aproximado de R$104
milhões para o governo. Esse valor provavelmente está defasado, mas foi o último registro
oficial encontrado.

Automatizar a correção de redações traz como vantagem a redução do custo de correção
e elimina os fatores problemáticos relacionados ao trabalho humano.

Outro aspecto da correção que merece ser comparado é a confiança (ou reliability, em
inglês). Os sistemas automáticos têm confiança de 100%, o que não pode ser afirmado para
a correção manual. Isso significa que toda vez que a mesma redação passar pelo mesmo
sistema de correção automática, receberá a mesma correção e a mesma nota. Isso parece
óbvio, mas não é o que acontece na correção humana. Diferentes pessoas que corrigirem
a mesma redação poderão naturalmente atribuir diferentes notas e/ou apontar diferentes
aspectos a serem melhorados. O que também ocorre é que a mesma redação, quando
corrigida pelo mesmo corretor humano em diferentes momentos, também pode receber
avaliações muito diferentes, o que abre brecha para reclamações.

26.5.3 Vantagens da correção manual
Apesar de todos esses aspectos negativos em relação à correção manual, deve-se ressaltar
o ponto forte desse tipo de correção, que é a possibilidade que o humano tem de observar
todo e qualquer aspecto relacionado ao processo de construção de sentidos em um texto,
o que a máquina não é capaz de fazer.

A produção textual é um processo sócio-cognitivo muito complexo que vai além da
capacidade dos sistemas computacionais. A máquina não entende a redação, não interpreta
o conteúdo veiculado pelo texto, mas apenas se comporta da forma como ela foi treinada
para fazê-lo. Por mais que alguns modelos computacionais possam ser “interpretáveis”, é
impossível identificar e definir todos os fatores sociais, psicológicos, cognitivos, emocionais
etc. que podem interferir tanto no processo de escrita por parte do aluno quanto no
processo de correção por parte do avaliador.

Nesse sentido, considerando que a correção automática é limitada, é passível de erros
e está mais voltada para a avaliação da forma do que do conteúdo, levanta-se o seguinte
questionamento: O uso da correção automática não levaria o aluno a focar sua atenção
apenas nos aspectos formais da escrita, excluindo os aspectos mais ricos da construção
de sentidos no texto? Por trás desse questionamento, existe uma preocupação legítima
de que o aluno não construa sua própria autonomia enquanto escritor, mas apenas seja
“adestrado” a escrever de uma forma que o algoritmo lhe dê uma nota boa.

26.5.4 O exemplo da língua inglesa
Para a língua inglesa, algumas instituições educacionais (e.g. ETS – Educational Testing
Service) utilizam modelos de AEE para auxiliar (e não substituir) a correção manual.
Esses modelos computacionais são usados como uma segunda avaliação, complementar à
avaliação humana. Por exemplo, a avaliação do TOEFL (Test of English as a Foreign

46https://g1.globo.com/educacao/enem/2016/noticia/corretores-de-redacao-do-enem-avaliam-em-media-
74-redacoes-por-dia.ghtml
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Language Internet-based Test) é dupla, sendo uma feita por humanos e outra feita por
sistemas automáticos. A nota final do aluno é dada pela média das duas avaliações. No
caso de divergência entre as notas, a redação é enviada a terceiro corretor, semelhante
ao que ocorre na avaliação do Enem. Mas, no caso do Brasil, tanto o primeiro quanto o
segundo avaliador são humanos. Vale ressaltar que, segundo Bridgeman (2013, p. 227), “a
experiência com o programa TOEFL iBT sugere que, quando há discrepância e a redação é
enviada a um avaliador humano adicional, esse avaliador tende a concordar com a máquina
mais do que com o outro humano”47.

Um processo semelhante ocorre na avaliação do GRE (Graduate Record Examination),
mas neste último caso a nota atribuída automaticamente é usada como se fosse uma
validação para a avaliação humana. Em outras palavras, a correção automática é usada
para monitorar a performance dos corretores humanos, a fim de identificar avaliadores
desalinhados ou que precisam passar por novo treinamento.

A correção automática também pode auxiliar a correção manual no sentido de “nivelar”
diferentes níveis de rigor. Sabe-se que diferentes avaliadores humanos podem ser sistemati-
camente mais rígidos ou mais permissivos em suas correções. Segundo Braun (1988, p. 1),
“Quando o grau de leniência/severidade do avaliador pode ser atestado adequadamente, é
possível calibrar estatisticamente os avaliadores e ajustar as pontuações corretamente […]
Essa calibração estatística parece ser uma abordagem econômica para aumentar a confi-
abilidade da nota quando comparada ao simples aumento do número de avaliadores por
artigo.”48.

Nesse sentido, os modelos de AEE podem auxiliar a calibrar essas diferenças de rigidez,
atribuindo um peso maior às correções dos avaliadores mais permissivos e um peso menor
às correções dos avaliadores mais rigorosos.

26.5.5 O que defendemos
Levantamos todos esses questionamentos ao longo da Seção 26.5 a fim de tornar explícitas
as potencialidades da área de CAR, mas, ao mesmo tempo, esclarecer ao leitor sobre
suas limitações, da mesma forma que a correção humana também possui vantagens e
desvantagens.

Tendo considerado os vários aspectos das duas abordagens, defendemos neste capítulo
uma correção híbrida, semelhante ao que é praticado para a língua inglesa (Seção 26.5.4),
que possa se beneficiar dos pontos positivos da correção automática, mas mantendo a
correção manual para garantir a responsabilização do humano sobre a avaliação.

26.6 Considerações finais
Neste capítulo exploramos uma das várias aplicações do Processamento de Linguagem
Natural (PLN), a chamada Correção Automática de Redação (CAR), a qual abarca duas
áreas de PLN em inglês, representadas pelas siglas AES (Automated Essay Scoring) e AEE
(Automated Essay Evaluation).
47Tradução nossa. Do inglês: “In fact, experience with the TOEFL iBT program suggests that when flagged

discrepant scores are sent to an additional human rater, that rater tends to agree with the machine more
often than she or he agrees with the other human score.”

48Tradução nossa. Do inglês: “When rater leniency/severity can be adequately documented, it is possible to
statistically calibrate raters and adjust scores accordingly […] This statistical calibration appears to be a
cost-effective approach to enhancing scoring reliability when compared to simply increasing the number
of readings per paper.”
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Ademais, defendemos uma abordagem holística para a CAR, abrangendo, no mínimo,
três fases essenciais: (i) a detecção de desvios no texto, (ii) a atribuição de nota, e (iii) a
geração de feedback construtivo para o estudante. Apesar de termos dividido essas etapas
para fins didáticos, é crucial reconhecer sua interdependência no decorrer do processo. Por
exemplo:

1. os desvios gramaticais, ortográficos, de vocabulário etc. podem ser usados como
atributos para o cálculo da nota;

2. as métricas e estatísticas básicas do texto, além de serem usadas para criar os feed-
backs, também podem servir como atributos para o cálculo da nota;

3. a nota atribuída pelo modelo pode restringir, limitar ou ajudar a selecionar o feed-
back mais apropriado a ser exibido para o aluno;

4. A caracterização dos desvios (por tipos e quantidades) também pode ser usada para
a geração do feedback.

Assim, ainda que tenhamos delimitado didaticamente essas três etapas, é importante
ressaltar que, no contexto das tarefas de CAR, tais fases são intrinsecamente entrelaçadas
e interdependentes, colaborando harmoniosamente para aprimorar a avaliação da redação.

Embora existam numerosos estudos nesses campos para o inglês e outras línguas, a docu-
mentação relevante para o português ainda é escassa e a maioria dos trabalhos acadêmicos
confiáveis foi conduzida em pequenas amostras de dados. O progresso mais notável para
textos em português provém de empresas e plataformas privadas que oferecem serviços de
CAR. No entanto, os métodos e resultados dessas empresas nem sempre são divulgados,
e, mesmo se o fossem, seria difícil compará-los devido à falta de uniformidade entre as
soluções apresentadas.

Nesse sentido, a área de CAR ainda apresenta um vasto campo de trabalho a ser explo-
rado por novos pesquisadores. Para o português, ainda faltam bons datasets de redações,
que contenham, além dos textos, as notas por competência, anotação e apontamentos fei-
tos por humanos; também faltam ferramentas robustas de detecção de desvios e de auxílio
à escrita, bem como bons parsers e taggers; e faltam trabalhos que reportem bons resulta-
dos, com engenharia de atributos, comparação da performance dos algoritmos utilizados
e uma análise aprofundada dos resultados.

Na próxima versão do livro, pretendemos incrementar este capítulo com algumas in-
formações que consideramos relevantes, como: (i) atividades práticas para quem quer
ingressar na área de CAR; (ii) limitações da correção automática, com relação a codifica-
ção de caracteres, tokenização, hifenização (em quebra de linha), paragrafação, presença
de título e de outros elementos textuais externos à redação, como assinatura, turma e
outros metadados; e (iii) a compilação de um dataset de redações que possam ser usadas
para treinamento e testes de modelos.
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Detecção automática de notícias falsas
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27.1 Introdução
Notícias falsas podem matar, podem destruir vidas e podem interferir nos rumos de povos
e nações. Apesar das maravilhas que a tecnologia traz, a própria tecnologia (que inclui
dispositivos e serviços, como smartphones, redes sociais e mensageiros instantâneos) tem
permitido que notícias falsas se espalhem rapidamente, alcançando milhares de pessoas em
pouco tempo, causando danos de todo tipo, afetando desde decisões políticas até a saúde
física e mental da população. Grandes eventos e acontecimentos recentes, como eleições
presidenciais e a pandemia de COVID-19, trazem muitas evidências do impacto dessas
informações enganosas. Mais do que isso, a Inteligência Artificial, apesar dos avanços
impressionantes, tem produzido sistemas que, como efeito colateral, podem criar desinfor-
mação. Assim, o problema das notícias falsas, embora antigo, ganhou uma nova dimensão
com a tecnologia, tornando-se uma ameaça significativa para a sociedade.

Nesse contexto, a tarefa de detecção automática de notícias falsas tem grande apelo
junto à sociedade (quer seja em nível individual, quer seja em nível governamental e de
gestão), com potencial de trazer contribuições reais, com soluções aplicadas no dia a dia,
podendo salvar vidas. Do ponto de vista científico, é também uma tarefa de grande
interesse e com desafios instigantes, que incluem caracterizar o estilo de escrita de notícias
falsas (e, complementarmente, das verdadeiras), explicar e mapear a distribuição dessas
notícias e como elas afetam as várias camadas da sociedade, e como desenvolver sistemas
computacionais que as identifiquem automaticamente.

Neste capítulo, apresenta-se o problema e relatam-se os esforços da área de Proces-
samento de Linguagem Natural (PLN) para lidar com a questão, com foco especial na
língua portuguesa do Brasil. Inicialmente, o problema é contextualizado e são apresenta-
das as bases teóricas para a compreensão do fenômeno das notícias falsas. Em seguida,
são introduzidos os principais corpora existentes para o português, sobre os quais sistemas
computacionais são desenvolvidos e avaliados. São então discutidos métodos e abordagens
aplicados à identificação automática de notícias falsas. Finaliza-se com uma discussão
sobre consequências sociais e considerações finais sobre este tópico tão relevante.
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27.1.1 Conteúdo enganoso: definições
Conteúdo enganoso, desilusão, fraude e mentira são traduções aceitas para a expressão
“deception”, comum na língua inglesa para se referir a uma informação transmitida para
criar uma falsa impressão ou conclusão. As notícias falsas, também popularmente chama-
das pelo termo em inglês, fake news, são provavelmente o tipo mais citado de conteúdo
enganoso. Elas são propositalmente divulgadas para enganar, sendo prejudiciais, incluindo
os casos de quando o conteúdo é desconectado de sua origem e contexto (Lazer et al., 2018;
Rubin, 2014).

Além das notícias falsas, Rubin et al. (2015) incluem os trotes/embustes (hoaxes, em
inglês) e o conteúdo humorístico (que inclui ironia, sarcasmo e sátira, projetados para
serem percebidos pelo leitor/ouvinte) como tipos de conteúdo enganoso. Santos (2022) e
Chen et al. (2015) também citam os casos das revisões falsas de produtos (em sites de
comércio eletrônico, por exemplo, para promover ou prejudicar produtos ou empresas) e
os clickbaits (conteúdos que chamam a atenção, visando que o usuário clique em algum
link).

Outra classificação interessante refere-se aos termos misinformation, disinformation e
malinformation (Wardle; Derakhshan, 2017):

• Misinformation: as informações são falsas, mas não são criadas com a intenção de
causar dano ao leitor. Esta definição abrange os erros não intencionais, tais como
legendas de fotos erradas, datas, estatísticas, erros de tradução e até situações em
que ironias e sátiras são levadas a sério.

• Disinformation: as informações são falsas e são criadas deliberadamente de forma
a prejudicar uma pessoa, grupo social, organização ou país. Aqui são incluídos
conteúdos de áudio ou visual (vídeos) fabricados. As notícias falsas fazem parte
desse grupo, normalmente traduzido como “desinformação”.

• Malinformation: informações baseadas na realidade, usadas para infligir danos a
uma pessoa, organização ou país. Publicações de informações privadas (vazamentos),
mudança deliberada de contexto, data ou tempo, assédio e discurso de ódio são
exemplos desta definição.

Também se pode falar em meias verdades, quando fatos verdadeiros e falsos se misturam
nas notícias em diferentes graus. Em geral, os fatos verdadeiros são utilizados de tal
forma que os falsos sejam amparados, aumentando suas chances de serem percebidos como
legítimos (Clem, 2017). Mais recentemente, entraram em cena as pós-verdades, quando
os fatos objetivos em si são menos importantes do que o apelo às emoções que trazem e
às crenças que evocam. Assim, os chamados “fatos alternativos” ganham relevância frente
a “fatos reais” e sentimentos têm mais peso do que evidências (Saquete et al., 2019). O
termo surgiu no âmbito político, mas logo foi popularizado em outros domínios.

Especialmente com os avanços da Inteligência Artificial generativa, outras modalidades
de conteúdo enganoso ganharam força, envolvendo a produção de vídeos, imagens e áu-
dios falsos ou manipulados digitalmente, contribuindo para a proliferação das chamadas
deepfakes. Esse nome surgiu da junção dos termos deep learning e fake, sendo citado
originalmente em 2017 por um usuário anônimo na rede social Reddit para se referir à
substituição do rosto de uma pessoa por outra em um vídeo pornográfico (Rana et al.,
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2022). Mais recentemente, tem-se falado em deepfakes textuais (Li et al., 2024) especifi-
camente para se referir ao conteúdo escrito produzido por grandes modelos de língua (em
inglês, Large Language Models ou LLMs).

Como se pode perceber, há todo um ecossistema em que as notícias falsas residem,
sendo um ambiente em evolução, que muda conforme a sociedade, sua cultura e a tecno-
logia avançam. Conforme Saquete et al. (2019) discutem, esse ecossistema visa principal-
mente manipular a opinião pública, influenciar o comportamento das pessoas e, em última
instância, trazer poder e ganhos financeiros aos envolvidos.

Esse capítulo foca especificamente nas notícias falsas em sua modalidade escrita, que
têm sido o alvo de pesquisa da maior parte dos esforços atuais em PLN.

27.1.2 Notícias falsas no tempo e no espaço
Engana-se quem pensa que notícias falsas são um mal recente ou que se restringem a países
com situações socioeconômicas mais frágeis.

A fabricação e a propagação de conteúdo enganoso são um fenômeno de longa data.
Antigamente, as informações eram repassadas por meio de fofocas, no “boca a boca” e
também nos tabloides (a chamada “imprensa marrom”), tanto para falar sobre outras pes-
soas de modo “inocente” como para, intencionalmente, prejudicar a reputação de outras
pessoas ou empresas rivais. Até mesmo jornais e mídias televisivas podem, inadvertida-
mente, divulgar conteúdo enganoso, o que pode gerar severas consequências no mundo
real. Por exemplo, em 1924, um documento forjado foi publicado por um jornal britânico
renomado apenas quatro dias antes das eleições gerais, com o objetivo de desestabilizar
o processo eleitoral1. Outro exemplo ocorreu depois de um acidente na Inglaterra, em
1989, quando muitas pessoas morreram devido à superlotação e falta de segurança em
um estádio. Os jornais da época relataram que, entre as pessoas que morreram, algumas
estavam alcoolizadas e brigaram com policiais que estavam tentando resgatar os feridos.
Anos depois, provou-se que essas afirmações eram falsas2.

Hoje as redes sociais e os aplicativos de mensagens instantâneas permitem que tais
conteúdos enganosos alcancem uma audiência nunca imaginada antes da era da web, não
discriminando países. Há casos famosos de eventos afetados por notícias falsas em todo
o mundo, como a eleição americana de 2016, a saída do Reino Unido da União Europeia
(que ficou conhecida pelo termo “Brexit”) em 2020, a pandemia de COVID-19 entre 2020
e 2023, ou a recomendação de tratamento médico para a epidemia recorrente de dengue
no Brasil. O Quadro 27.1 mostra um exemplo típico desse último caso, que transcreve
uma fala divulgada por vídeo sobre tratamento para dengue, amplamente desmentida por
diversas agências de checagem de fatos3.

Quadro 27.1. Exemplo de notícia falsa sobre tratamento para dengue.

Esprema 200 ml do limão taiti. Dá mais ou menos um copo de limão. Beba todo o copo de
uma vez só. Basta apenas uma dose. A carga viral vai acabar, bem como todos os sintomas,
nas próximas horas. Nos casos de dengue, em que as plaquetas começam a baixar, o que pode
levar à dengue hemorrágica, é preciso tomar os 200 ml de limão para erradicar a carga viral

1https://www.theguardian.com/politics/1999/feb/04/uk.politicalnews6
2https://www.theguardian.com/football/2016/apr/26/hillsborough-disaster-deadly-mistakes-and-lies-
that-lasted-decades

3Veja, por exemplo, https://g1.globo.com/fato-ou-fake/noticia/2024/02/14/e-fake-que-suco-de-limao-e-
caldo-de-cana-curam-dengue.ghtml
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primeiro e logo depois fazer o seguinte procedimento: tomar de hora em hora 50 ml de caldo
de cana. Pode tomar esse volume de caldo de cana por umas seis horas consecutivas. Esses
dois procedimentos vão eliminar a carga viral e aumentar muito rapidamente as plaquetas
no sangue.

Atualmente, tais desafios têm ganhado proporções ainda maiores. Há contas forjadas
e robôs nas redes sociais que replicam grandes volumes desse tipo de conteúdo (para
fins diversos). O advento da Inteligência Artificial generativa, apesar de sua utilidade,
também traz preocupações, pois há muita desinformação produzida (dadas as limitações
ainda existentes nas técnicas empregadas e seu possível mal uso), trazendo ao cenário não
apenas notícias falsas produzidas por humanos, mas também conteúdo enganoso gerado
por máquinas (Su et al., 2024).

Soma-se a esse cenário a dificuldade humana de detectar conteúdo enganoso em geral.
Pesquisas já mostraram que humanos não conseguem separar satisfatoriamente notícias
verdadeiras de notícias falsas (Bond Jr.; DePaulo, 2006; George; Keane, 2006), alcançando
entre 50% e 63% de sucesso, dependendo do que seja considerado enganoso (Rubin; Conroy,
2011). Algumas explicações para isso são:

• a falta de conhecimento prévio das pessoas sobre determinados assuntos, fato este
relacionado a questões de formação e educação formal, muitas vezes;

• a percepção humana da veracidade da notícia pode ser afetada pelo fato de as infor-
mações veiculadas estarem alinhadas com suas crenças e opiniões pré-existentes, o
que tem sido chamado de “viés da confirmação” (Thakar; Bhatt, 2024);

• algumas pessoas recebem informações de fontes socialmente próximas, o que as leva
a considerar legítimas as informações compartilhadas, além do fato de os usuários
raramente verificarem as informações que compartilham (Tandoc Jr. et al., 2018);

• a dificuldade, a falta de interesse ou a falta de disponibilidade do usuário para seguir
dicas que são amplamente divulgadas por sites de notícias e redes sociais, como o
Facebook, cujas orientações são mostradas no Quadro 27.2, conforme reproduzidas
por Santos (2022).

Quadro 27.2. Diretrizes do Facebook para identificação de notícias falsas (Santos, 2022).

1. Seja cético com as manchetes. Notícias falsas frequentemente trazem manchetes
apelativas em letras maiúsculas e com pontos de exclamação. Se alegações chocantes
na manchete parecerem inacreditáveis, desconfie.

2. Olhe atentamente para a URL. Uma URL semelhante à de outro site ou um
telefone podem ser um sinal de alerta para notícias falsas. Muitos sites de notícias
falsas imitam veículos de imprensa autênticos fazendo pequenas mudanças na URL.
Você pode ir até o site para verificar e comparar a URL com a de veículos de imprensa
estabelecidos.

3. Investigue a fonte. Certifique-se de que a reportagem tenha sido escrita por uma
fonte confiável e de boa reputação. Se a história for contada por uma organização não
conhecida, verifique a seção “Sobre” do site para saber mais sobre ela.

4. Fique atento a formatações incomuns. Muitos sites de notícias falsas contêm
erros ortográficos ou apresentam layouts estranhos. Redobre a atenção na leitura se

©2024 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licença Creative Commons
Atribuição-NãoComercial-SemDerivações 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

638



https://brasileiraspln.com
/livro-pln/3a-edicao/

Capítulo 27 Detecção automática de notícias falsas

perceber esses sinais.

5. Considere as fotos. Notícias falsas frequentemente contêm imagens ou vídeos mani-
pulados. Algumas vezes, a foto pode ser autêntica, mas ter sido retirada do contexto.
Você pode procurar a foto ou imagem para verificar de onde ela veio.

6. Confira as datas. Notícias falsas podem conter datas que não fazem sentido ou até
mesmo datas que tenham sido alteradas.

7. Verifique as evidências. Verifique as fontes do autor da reportagem para confir-
mar que são confiáveis. Falta de evidências sobre os fatos ou menção a especialistas
desconhecidos pode ser uma indicação de notícias falsas.

8. Busque outras reportagens. Se nenhum outro veículo na imprensa tiver publicado
uma reportagem sobre o mesmo assunto, isso pode ser um indicativo de que a história
é falsa. Se a história for publicada por vários veículos confiáveis na imprensa, é mais
provável que seja verdadeira.

9. A história é uma farsa ou uma brincadeira? Algumas vezes, as notícias falsas
podem ser difíceis de distinguir de um conteúdo de humor ou sátira. Verifique se a
fonte é conhecida por paródias e se os detalhes da história e o tom sugerem que pode
ser apenas uma brincadeira.

10. Algumas histórias são intencionalmente falsas. Pense de forma crítica sobre as
histórias lidas e compartilhe apenas as notícias que você sabe que são verossímeis.

27.1.3 Combate ao conteúdo enganoso
Como a propagação de conteúdo enganoso alcançou um ponto crítico, a partir das evidên-
cias de que as redes sociais têm uma parcela grande de responsabilidade pela proliferação
desse tipo de conteúdo, somada à dificuldade humana de detectar tais conteúdos, surgiram
iniciativas de combate a essa prática.

Agências de comunicação têm dado apoio a sites de checagem manual de fatos e a
companhias de grande apelo digital. No Brasil, a checagem de fatos é em grande parte
feita por jornalistas, em sites e agências como o Boatos.org, Fato ou Fake4, E-Farsas5, Aos
Fatos6 e Agência Lupa7, entre outros. Eles costumam seguir uma metodologia de checagem
de acordo com as diretrizes da Rede Internacional de Checagem de Fatos (em inglês,
International Fact-Checking Network ou IFCN), que promove iniciativas de verificação de
fatos8.

Estudos sobre a produção e a disseminação de notícias falsas têm sido realizados,
buscando-se mapear o fenômeno e seu comportamento. Vosoughi et al. (2018) relatam
que, em seus estudos, cerca de 1% das notícias falsas mais populares foram difundidas
de 1.000 a 100.000 pessoas, enquanto as notícias verdadeiras raramente chegam a 1.000
pessoas, o que pode ser explicado pelo apelo emotivo e pelo grau de novidade das notícias
falsas.

No âmbito das pesquisas de PLN, há esforços para estudar as características do conteúdo
enganoso e como detectá-lo automaticamente. Considerando toda a história da área, as
tentativas são relativamente recentes, tanto do ponto de vista teórico quanto do prático,
4https://g1.globo.com/fato-ou-fake
5http://www.e-farsas.com
6https://aosfatos.org
7https://lupa.uol.com.br
8https://ifcncodeofprinciples.poynter.org
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sendo majoritariamente focadas no processamento do conteúdo escrito. Segundo Hauch et
al. (2012), a automatização do processo de detecção de conteúdo enganoso é atraente por
no mínimo dois motivos: (i) esses sistemas podem ser mais objetivos do que os humanos,
que são propensos a erros e vieses; e (ii) julgamentos online de várias pistas a partir de
vídeos ou áudios podem sobrecarregar o humano e levar a atrasos e erros.

Em PLN, o uso de aprendizado de máquina, tanto da linha mais clássica quanto da
linha profunda, incluindo os LLMs, são atualmente abordagens bastante comuns para a
identificação de notícias falsas. Essas abordagens visam aprender automaticamente as
características textuais (simples ou complexas) que podem se correlacionar com a veraci-
dade/falsidade da informação, usando-as para identificar a classe de notícias novas. Há
também outras abordagens, por exemplo, aquelas que buscam identificar fatos e checá-
los automaticamente, assim como usar técnicas baseadas em recuperação e extração de
informação.

Normalmente, essas abordagens baseiam-se em dados encontrados em corpora que con-
têm notícias falsas e verdadeiras, assim como metadados, que servem de base para o
desenvolvimento/treino e avaliação/teste dos métodos de detecção de notícias falsas (para
mais detalhes sobre corpora, ver Capítulo 13). A seguir, os principais corpora existen-
tes para a tarefa de detecção de notícias falsas para a língua portuguesa são brevemente
apresentados.

27.2 Corpora
A análise de notícias falsas tem se beneficiado da disponibilidade de variados corpora.
Para o inglês, existem vários corpora em diferentes domínios, como política (Gruppi et
al., 2020, 2021; Vlachos; Riedel, 2014; Wang, 2017), medicina (Dai et al., 2020), opiniões
sobre produtos ou hotéis (Fornaciari; Poesio, 2013; Ott et al., 2011; Salminen et al.,
2022) e tópicos sociais, como aborto (Pérez-Rosas; Mihalcea, 2014). Apesar de existir
uma quantidade significativamente menor de corpora em português, nos últimos anos esse
problema tem diminuído com o surgimento de corpora específicos para o português do
Brasil, com características distintas que influenciam diretamente a eficácia dos modelos
de detecção de notícias falsas.

A Tabela 27.1 lista os principais corpora de notícias falsas para o português do Brasil
de que se tem ciência (na data da escrita desse capítulo), organizados cronologicamente
conforme seu surgimento.

Tabela 27.1: Corpora de notícias falsas em português do Brasil.

Corpus
Quantidade de

notícias
Categorias
envolvidas

Período do
conteúdo

Tipo de
material

Fake.br (Monteiro et al.,
2018; Silva et al., 2020)

7.200 falsa, verdadeira 2016 a 2018 Notícias

FACTCK.BR (Moreno;
Bressan, 2019)

1.309 falsa,
meia-verdade,
verdadeira

2016 a 2019 Notícias

Bracis2019FakeNews –
Twitter (Faustini;
Covões, 2019)

8.981 falsa, verdadeira — Postagens do
X (Twitter)
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Corpus
Quantidade de

notícias
Categorias
envolvidas

Período do
conteúdo

Tipo de
material

Bracis2019FakeNews –
WhatsApp (Faustini;
Covões, 2019)

177 falsa, verdadeira — Mensagens
do
WhatsApp

FakeTweet.Br
(Cordeiro; Pinheiro,
2019)

299 falsa, verdadeira — Postagens do
X (Twitter)

FakeWhastApp.BR
(Cabral et al., 2021)

5.284 falsa, verdadeira — Mensagens
do
WhatsApp

FakeRecogna (Garcia et
al., 2022)

11.902 falsa, verdadeira 2018 a 2021 Notícias

FakePedia (Charles et
al., 2022)

12.398 falsa, verdadeira 2013 a 2021 Notícias

FakeTrueBR (Chavarro
et al., 2023)

3.582 falsa, verdadeira — Notícias

Fake tweets Covid-19
(Geurgas; Tessler, 2024)

14.000 falsa, verdadeira — Postagens do
X (Twitter)

FakeRecogna 2.0
(Garcia et al., 2024b)

52.800 falsa, verdadeira 2002 a 2023 Notícias

O primeiro corpus para o português de que se tem conhecimento é o Fake.br (Monteiro
et al., 2018; Silva et al., 2020), com notícias verdadeiras e falsas alinhadas, ou seja, cada
notícia falsa tem uma notícia verdadeira relacionada. O Quadro 27.3 ilustra um caso de
notícias alinhadas do corpus.

Quadro 27.3. Exemplo de notícia falsa e sua contraparte verdadeira no corpus Fake.br.

Notícia falsa Notícia verdadeira
Polos magnéticos da Terra podem se
inverter e causar colapso mundial: A Terra
ficaria inabitável. Ao menos 100 mil pessoas
morreriam por ano pela alta nos níveis de
radiação espacial. Se o campo magnético
continuar a diminuir e os polos magnéticos
se inverterem, a Terra pode acabar como
Marte – um local seco, árido e incapaz de
preservar a vida.

Inversão dos polos magnéticos da Terra
pode ocorrer mais rápido do que o previsto.
Segundo afirmações, essas ocorrências são, a
princípio, indistinguíveis das verdadeiras
mudanças nos polos. Apesar dessas
reversões não representarem qualquer
ameaça à humanidade, os especialistas
alertam que poderão gerar falhas nos
satélites que orbitam a Terra.

Como se pode ver na Tabela 27.1, o maior corpus conhecido é o FakeRecogna 2.0 (Garcia
et al., 2024b), com mais de 50.000 notícias.

Os corpora possuem características variadas. Por exemplo, alguns deles fornecem infor-
mações temporais, enquanto outros não. Informações temporais são importantes porque
já se percebeu na área que os sistemas computacionais de detecção de notícias falsas po-
dem ser fortemente ancorados nos tópicos de determinado período. Na coluna “Período do
conteúdo” da Tabela 27.1, é apresentado o período abrangido pelos dados apenas quando
essa informação está disponível. Além disso, a informação é baseada nos metadados en-
contrados no corpus, o que pode ser diferente da descrição do artigo principal do corpus.
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Por exemplo, Garcia et al. (2024b) citam que as notícias do corpus FakeRecogna 2.0 foram
coletadas entre 2019 e 2023, mas, na análise dos metadados, foram encontradas notícias
publicadas em 2002.

Os dados também variam em termos de aplicação. Existem corpora que incluem notícias
em seu sentido mais estrito (o jornalístico), como o FakeRecogna, FakeRecogna 2.0 e o
Fake.br. Outros usam dados relativos a postagens em redes sociais, como o FakeTweet.Br.
Além disso, há corpora voltados para dados de aplicativos de mensagens instantâneas,
como o WhatsApp, incluindo o Bracis2019FakeNews e o FakeWhastApp.BR.

Outro ponto de variação entre os corpora são as classes de veracidade avaliadas. A maio-
ria trabalha com uma classificação binária, distinguindo entre notícias falsas e verdadeiras.
Porém, o corpus FACTCK.BR contém três classes: falsa, meia-verdade e verdadeira.

Por fim, algumas bases de dados, como a Fake.br, fornecem, além dos textos, metadados
e atributos linguísticos. Esses recursos adicionais enriquecem as possibilidades de análise,
fornecendo aos pesquisadores informações estruturadas que podem ser diretamente utili-
zadas nos modelos de classificação. Embora seja possível extrair alguns desses atributos
diretamente dos textos, sua inclusão prévia no corpus facilita o processo de pesquisa e gera
maior consistência nos resultados.

Na próxima seção, são discutidos alguns métodos de detecção automática de notícias
falsas, focando-se nos trabalhos existentes para a língua portuguesa, muitos dos quais se
baseiam nos corpora aqui apresentados.

27.3 Métodos de detecção automática
Na busca por identificar notícias falsas de forma automática, diversos estudos na literatura
exploram uma ampla gama de abordagens. Muitos desses estudos podem ser categorizados
de acordo com a taxonomia do comportamento enganoso proposta por Zhou (2005), re-
produzida na Figura 27.1. Essa taxonomia ajuda a organizar o comportamento enganoso,
auxiliando (i) na sistematização de sinais e atributos que podem indicar se uma informação
é falsa e (ii) na criação de métodos computacionais.

A taxonomia se divide em Linguagem Verbal e Não Verbal. Os indicadores não ver-
bais focam nas características exibidas enquanto uma pessoa produz conteúdo enganoso,
enquanto que os verbais estão ligados ao conteúdo escrito e falado da língua.

A paralinguística, um dos subgrupos da linguagem não verbal, foca em propriedades do
discurso que não estão diretamente relacionadas ao conteúdo falado. Isso inclui proprie-
dades relacionadas à voz, como o tom de voz e pausas na fala, relacionados ao teclado
(velocidade de digitação, quantidade de vezes que apagou a mensagem, erros de digita-
ção por proximidade de teclas), participatório (demora entre as respostas, mudança de
assunto) e sequencial (de quem veio a iniciação de conversas). O segundo subgrupo da
linguagem não verbal se refere ao comportamento proxêmico-cinésico do enganador. Ele
envolve movimentos e posturas corporais, como gestos com as mãos e braços, expressões
faciais e movimentos oculares, entre outros.

Apesar da linguagem não verbal ser importante, as pesquisas de PLN costumam atuar
mais diretamente no grupo de Linguagem Verbal. Esse grupo é dividido em comporta-
mento baseado em conteúdo e na linguística. Nas abordagens baseadas em linguística,
são usadas pistas provenientes do texto para fazer a diferenciação entre conteúdo falso ou
verdadeiro. Assume-se que os produtores de conteúdo enganoso podem inconscientemente
deixar rastros linguísticos que sinalizam a falsidade. Por outro lado, a abordagem baseada
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Figura 27.1: Taxonomia do comportamento enganoso.

Fonte: Adaptada de Zhou (2005)

em conteúdo busca simular a metodologia de checagem de fatos, avaliando cada informação
apresentada, muitas vezes remetendo a abordagens baseadas em grafos de conhecimento.

A seguir, descrevem-se alguns métodos de detecção de notícias falsas, principalmente os
aplicados para o português e que se alinham ao grupo da Linguagem Verbal. Para fins
didáticos, os métodos são organizados em abordagens computacionais mais claramente
discerníveis (na época da escrita deste capítulo), sendo que se busca apresentar pelo menos
um exemplo típico pertencente a cada abordagem.

27.3.1 Aprendizado de máquina com atributos linguísticos
De acordo com Conroy et al. (2015), a maioria dos enganadores usa a linguagem es-
trategicamente para evitar que sejam descobertos. Nesse caso, o objetivo da abordagem
linguística é procurar por exemplos de vazamentos – ou os chamados “sinais de engano
preditivo” – presentes no conteúdo de uma mensagem. Isso demanda uma análise mais
profunda do texto na busca de padrões que possam indicar se uma informação é enganosa
ou não.

Para identificar esses padrões, a análise pode utilizar atributos linguísticos que possam
diferenciar o conteúdo verdadeiro do falso, extraídos de elementos como classes gramaticais,
semântica, erros ortográficos, expressividade e diversidade de conteúdo para representar
as amostras textuais, a frequência de uso de certas palavras e o padrão de capitalização
do texto.

Monteiro et al. (2018) e Silva et al. (2020) apresentaram a primeira abordagem lin-
guística para a detecção de notícias falsas em português, seguindo o que talvez possa
ser definida como uma das abordagens mais clássicas para o problema. Usando o cor-
pus Fake.br, o processo de detecção de notícias falsas foi modelado como uma tarefa de
aprendizado de máquina, em que as notícias são as instâncias, a classificação é binária (no-
tícia falsa ou verdadeira) e os atributos das notícias utilizados para a classificação incluem
informações sobre os tokens presentes nas notícias e atributos linguísticos derivados.
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Para representar os tokens de cada notícia, foram utilizadas a representação de bag of
words (com ponderação via Term Frequency-Inverse Document Frequency ou TF-IDF) e
a média das representações vetoriais dos tokens (com 300 dimensões) produzidas pelos
métodos Word2Vec (versão skip-gram) (Mikolov et al., 2013b) e FastText (Bojanowski et
al., 2017) treinados para o português (Hartmann et al., 2017) (Capítulo 10). Em relação
aos atributos linguísticos, foram utilizados (i) atributos sugeridos por Zhou et al. (2004),
que são pausalidade, emotividade, incerteza e não imediatismo, e (ii) atributos mais gerais
como diversidade, tamanho médio das sentenças, tamanho médio das palavras e número
de erros ortográficos na notícia. A pausalidade indica a ocorrência de pausas no texto,
que é computada como o número de sinais de pontuação sobre o número de sentenças. A
emotividade mede a expressividade da linguagem, calculada como a soma do número de
adjetivos e advérbios dividida pela soma do número de substantivos e verbos. A incerteza
é baseada nas ocorrências de verbos modais e no uso da voz passiva. O recurso de não
imediatismo é baseado na frequência de uso dos pronomes de 1a e 2a pessoa. A diversidade
é calculada como o número total de tokens de conteúdo diferentes sobre o número total de
tokens de conteúdo (ou seja, é uma versão mais refinada da conhecida taxa type-token).

Os autores avaliaram diferentes abordagens de pré-processamento dos dados e técnicas
de Aprendizado de Máquina, incluindo, por exemplo, regressão logística, árvores de decisão,
floresta aleatória e máquinas de vetores de suporte, além de testarem métodos de ensemble
e stacking. Um ponto a destacar é que, como as notícias verdadeiras do corpus utilizado
costumam ser maiores do que as falsas, os autores truncaram os maiores textos para
equalizar os tamanhos e evitar vieses na classificação automática. De forma geral, os
autores concluem que os melhores resultados foram produzidos pela técnica de ensemble,
aproximando-se de 97% de acurácia na classificação.

Há várias outras iniciativas para o português que seguiram uma abordagem similar,
com alguma variação no conjunto de atributos linguísticos utilizados. Veja, por exemplo,
os trabalhos de Faustini; Covões (2019) e Okano; Ruiz (2019). Há também trabalhos
que buscaram avaliar técnicas independentes de língua, incluindo o português entre seus
experimentos, como os trabalhos de Abonizio et al. (2020) e Faustini; Covões (2020).

27.3.2 Modelos de linguagem
Modelos de aprendizado profundo têm sido utilizados em várias pesquisas que tratam do
problema das notícias falsas. Em particular, modelos de linguagem, como o BERT e T5
(Capítulo 17), podem ser empregados tanto para gerar representações vetoriais dos textos,
que servem como entrada para métodos de classificação, quanto para atuar diretamente
como classificadores.

Garcia et al. (2024b) avaliaram o desempenho de modelos tradicionais e de aprendi-
zado profundo sobre o corpus FakeRecogna 2.0. Entre os modelos tradicionais, testaram
regressão logística, perceptron multicamadas, naive-Bayes, optimum-path forest (Papa et
al., 2009), floresta aleatória e máquinas de vetores de suporte. No que diz respeito aos
modelos de aprendizado profundo, testaram LSTM, GRU, CNN e BERT. Para gerar a
representação vetorial dos textos nos experimentos com métodos tradicionais, utilizaram
a frequência dos termos, a representação TF-IDF e o FastText. Nos experimentos com
modelos de aprendizado profundo, utilizaram o FastText para LSTM, GRU e CNN, o
BERTimbau (Souza et al., 2020a) como a versão do BERT para o português, e o modelo
PTT-5 (Portuguese, Tagalog, Turkish, Tamil e Telugu) (Carmo et al., 2020) para o T5.

É interessante destacar que a abordagem proposta pelos autores se diferencia de outras
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metodologias ao implementar uma etapa de sumarização das notícias verdadeiras antes de
treinar os modelos de classificação (em vez de truncar os maiores textos, como comentado
anteriormente neste capítulo). Dessa forma, a diferença de tamanho entre notícias verda-
deiras e falsas é resolvida. Os autores adotaram tanto a sumarização extrativa quanto a
abstrativa. Garcia et al. (2024b) afirmam que a sumarização extrativa é vantajosa, pois
tende a ser imune a inconsistências e “alucinações”, já que o resumo final é composto
pelas sentenças mais relevantes sem a geração de novas palavras ou expressões. Por outro
lado, a sumarização abstrativa permite a produção de sentenças inéditas que podem dife-
rir do texto original em termos de semântica e estrutura das sentenças, mas possui como
vantagem ser mais semelhante à escrita humana.

Os melhores resultados obtidos pelos autores foram alcançados com o BERT, que apre-
sentou acurácia aproximada de 98%. O modelo T5 apresentou resultados ligeiramente
inferiores.

Além dos métodos de aprendizado profundo aplicados por Garcia et al. (2024b), outros
estudos têm utilizado abordagens alternativas, como redes neurais de atenção hierárquica
(Okano et al., 2020) e redes neurais de grafos (De Souza et al., 2024). No primeiro trabalho,
a rede neural de atenção hierárquica alcançou uma acurácia de 90% (com textos truncados).
No segundo trabalho, os autores propuseram um método que incorpora um mecanismo de
atenção na abordagem de aprendizado não rotulado por propagação de rótulos utilizando
uma rede neural baseada em grafo. O método foi avaliado em seis corpora de notícias falsas,
representando diferentes cenários quanto à linguagem, fonte, tópicos e balanceamento. Nos
testes realizados com o corpus Fake.br, o método alcançou acurácia de cerca de 78%.

Outros métodos já utilizados para a detecção de notícias falsas que empregaram textos
em português do Brasil incluem variantes e aprimoramentos do BERT, como o modelo de
linguagem DistilBERT. Um exemplo é o trabalho de Gôlo et al. (2023), que apresenta o
MVAE-FakeNews (codificadores variacionais multimodais para detecção de notícias falsas).
Este método multimodal representa os textos na detecção de notícias falsas por meio de
aprendizado baseado em uma única classe, aprendendo uma nova representação a partir da
combinação de modalidades promissoras para dados de notícias, combinando informações
de linguagem, características linguísticas e tópicos, sendo que a modalidade de linguagem
é derivada das informações do modelo DistilBERT. Neste trabalho, os autores utilizam o
algoritmo de máquinas de vetores de suporte com uma classe para fazer a classificação. Os
resultados indicam que o MVAE-FakeNews alcançou valores de acurácia melhores do que
diversos outros métodos, demonstrando que abordagens multimodais podem ser melhores
do que abordagens unimodais que concatenam os dados de entrada. Nos experimentos com
o corpus Fake.br, o melhor valor de acurácia obtido foi de 65% (utilizando 10% de notícias
falsas rotuladas), com os métodos baseados em DistilBERT apresentando os melhores
desempenhos.

Em paralelo a essas abordagens, uma linha ainda pouco explorada em português do
Brasil, mas que merece destaque devido ao seu potencial e atualidade, é a aplicação de
LLMs (Capítulo 17) na detecção de notícias falsas. Veja, por exemplo, os trabalhos de
Lucas et al. (2023) e Su et al. (2024), que discutem não apenas a detecção de notícias
falsas com LLMs, mas também a geração desse conteúdo.

O uso de LLMs para detectar notícias falsas não é trivial, pois o treinamento desses
modelos é custoso, resultando em atualizações pouco frequentes, o que muitas vezes os
impede de fornecer informações atualizadas sobre determinados assuntos. No entanto,
uma solução para isso é a técnica de Retrieval-Augmented Generation (RAG), que permite
fornecer informações atualizadas aos LLMs. Essa técnica utiliza conceitos de recuperação
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de informação para buscar, em uma base de dados complementar, os conteúdos mais
relevantes para uma pergunta (especificada na forma de um prompt) e, em seguida, passar
essas informações ao LLM como contexto. Assim, o LLM gera respostas que, em vez de
se basearem apenas em seu conhecimento prévio, são fundamentadas nos dados adicionais
fornecidos.

Um exemplo relevante no contexto de notícias falsas é apresentado por Yue et al. (2024),
que propõe o framework RARG (Retrieval Augmented Response Generation) para com-
bater a desinformação online, especialmente no contexto da COVID-19. O RARG gera
respostas baseadas em evidências científicas para refutar informações falsas, funcionando
em duas etapas: (1) recuperação de evidências, onde documentos relevantes são coletados
e reclassificados a partir de uma base com mais de um milhão de artigos acadêmicos; e (2)
geração de respostas, em que um LLM é treinado para produzir respostas polidas e factu-
ais com base nas evidências obtidas. Além disso, o modelo é otimizado com aprendizado
por reforço com feedback humano (Capítulo 17), garantindo o uso eficaz das evidências
sem comprometer a qualidade das respostas.

Yue et al. (2024) fizeram experimentos com o RARG usando dados tanto de dentro
quanto de fora do domínio da COVID-19 para a língua inglesa. Eles realizaram uma
avaliação comparativa, de formas qualitativa e quantitativa, para analisar as respostas
geradas por diferentes modelos. As métricas quantitativas utilizadas incluíram critérios de
refutação, factualidade, polidez, e relevância da resposta em relação à alegação de entrada
e à evidência. Foram avaliados modelos baseados em geração de texto, como BART,
DialoGPT e GODEL, além de métodos de aprendizado por reforço, como PARTNER e
MisinfoCorrect, e LLMs como Llama 2 e GPT-3.5. As análises revelaram que o modelo
RARG obteve o melhor desempenho geral.

27.3.3 Checagem de conteúdo
Para abordagens de checagem automática de conteúdo, em que os fatos em si devem
ser verificados (o que vai além de avaliar estilo de escrita e atributos linguísticos), Thorne;
Vlachos (2018) sugerem que se extraiam triplas de informação dos documentos verdadeiros
(por algum processo de extração de informação – ver Capítulo 22), normalmente formadas
por <sujeito, verbo, objeto>, que constituem os fatos básicos mencionados. Nem sempre é
trivial fazer isso, pois pode haver sentenças com número variável de argumentos (ausência
de objeto ou mais de um objeto, por exemplo) ou com estruturas sintáticas mais complexas
ou não usuais. Com base nessas triplas, pode-se construir um grafo de conhecimento, em
que sujeitos e objetos dão origem a vértices do grafo e os verbos definem arestas entre eles.
O grafo é, dessa forma, uma representação estruturada do conteúdo verídico, podendo
ser utilizado para avaliação da veracidade de novas informações, o que pode ser feito de
diferentes formas.

Santos; Pardo (2020) adaptam para o português a abordagem de Ciampaglia et al.
(2015). Nessa abordagem, o grafo de conhecimento é constituído de triplas extraídas da
Wikipédia, considerada como uma fonte de informações verídicas sobre o mundo. Apre-
sentada uma nova informação a ser checada, as triplas dessa informação são extraídas e
analisadas com o apoio do grafo de conhecimento: caminhos distintos entre sujeitos e ob-
jetos, com diferentes distâncias, fornecem suportes factuais diferentes para as afirmações.
São consideradas verdadeiras as afirmações cujos sujeitos e objetos apresentam conexões
diretas entre si ou caminhos de distância relativamente curta. A proximidade entre os
conceitos envolvidos no grafo reflete, portanto, a veracidade da informação.
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Os autores testam a abordagem com afirmações históricas e geográficas, em especial,
capitais de estados e países e cônjuges de presidentes brasileiros. Em média, os resultados
atingem valores de acurácia de 74%. Essa abordagem, apesar de exigir análise linguística
mais refinada para produção do grafo de conhecimento e de produzir resultados inferiores
em relação às outras abordagens, é interessante por permitir rastrear a veracidade de cada
fato e explicar os resultados. Como amplamente discutido atualmente na Inteligência
Artificial, a explicabilidade dos métodos é uma característica muito relevante (ver, por
exemplo, o Capítulo 35).

Há várias outras estratégias de uso de grafos que não necessariamente buscam os fatos
explicitamente. Santos; Pardo (2021), por exemplo, testam outras formas de construção
e percurso em grafos (tanto para notícias verdadeiras como falsas) e o uso de medidas
de redes complexas para caracterização estrutural de notícias falsas e verdadeiras, que se
mostram promissoras (e às vezes de mais simples aplicação), mas com resultados inferiores
aos obtidos anteriormente.

27.3.4 Recuperação de informação
Santos; Pardo (2020) exploram uma estratégia baseada no comportamento humano de
checagem de informação: usa-se um sistema de recuperação de informação (no caso, o
Google – ver Capítulo 21) para buscar pelo título da notícia de interesse, analisando-se os
resultados retornados na busca. Caso haja indício de falsidade da notícia correspondente,
ela é classificada dessa forma.

Os autores analisam apenas os links e os snippets9 retornados na 1a página de resultados.
Se houver link de algum site de verificação de notícias (como os citados no início desse
capítulo, por exemplo, Boatos.org, Aos Fatos e Agência Lupa) ou houver algum termo
indicativo de falsidade nos snippets, a notícia é classificada como falsa. Os termos indi-
cativos considerados pelos autores são “fake”, “falso”, “mentira”, “calúnia”, “inverídico”,
“enganoso”, “farsa”, “ilusório”, “ilegítimo”, “boato” e “rumor”, além de suas variações
possíveis de gênero e número.

Os autores avaliam essa estratégia com o corpus Fake.br, indicando resultados de classi-
ficação com acurácia de 68%. Apesar do resultado limitado, a simplicidade desse método
torna-o interessante, pois faz uso de serviços de web já disponíveis. Além disso, essa estra-
tégia evidencia a necessidade de modelagens mais sofisticadas para o devido tratamento
do fenômeno das notícias falsas.

27.3.5 Análise de credibilidade
Uma outra linha de pesquisa relacionada à detecção de notícias falsas é a análise de
credibilidade. Newell et al. (2017) afirmam que a credibilidade das atribuições feitas
na notícia é fundamental para garantir a confiança nos meios de comunicação. Nesse
sentido, Burriss (1988) comenta que o jornalismo deve lidar com fatos verificáveis, sendo
princípio básico a seguir, pois o público que recebe as notícias depende (i) da reputação
da organização noticiosa, (ii) da reputação do repórter e (iii) da informação dentro da
própria história, a fim de determinar a exatidão de uma notícia. Por isso, é necessário
buscar padrões linguísticos no texto e metadados que possam medir a credibilidade de
uma notícia.

9Os snippets são os trechos de texto retornados junto a cada link na página de resposta do buscador web.

©2024 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licença Creative Commons
Atribuição-NãoComercial-SemDerivações 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

647



https://brasileiraspln.com
/livro-pln/3a-edicao/

Capítulo 27 Detecção automática de notícias falsas

Um exemplo de trabalho que segue essa linha é de Couto et al. (2024), que analisou
padrões de rede de fontes de notícias brasileiras de alta e baixa credibilidade, focando
em redes de desinformação. Esses padrões emergem de diversas fontes, como registros de
domínios, certificados TLS, infraestrutura de hospedagem e geolocalização. Para conduzir
essa análise, os autores criaram um conjunto de sites de baixa credibilidade, identificando
aqueles que publicaram ao menos uma notícia cuja veracidade foi contestada por uma
agência de checagem de fatos signatária da International Fact-Checking Network (IFCN).
A partir dessa base, 31 atributos foram computados.

Segundo os autores, os resultados revelaram que apenas 12,2% dos sites de baixa cre-
dibilidade estão registrados e hospedados no Brasil, em contraste com 47% dos sites de
alta credibilidade. Além disso, sites de alta credibilidade tendem a ter uma vida útil mais
longa, domínios registrados por períodos maiores e certificados TLS (em inglês, Trans-
port Layer Security) com validade estendida. Foi também identificado que sites de baixa
credibilidade são mais propensos a utilizar TLDs (em inglês, Top Level Domain) alterna-
tivos. Os autores visualizaram a separação entre sites de alta e baixa credibilidade em
duas dimensões utilizando a técnica t-SNE, e treinaram um modelo de floresta aleatória
que previu a credibilidade dos sites com bom desempenho, atingindo uma acurácia de
aproximadamente 83%.

Além de analisar as fontes de notícias, também é possível analisar a credibilidade de usuá-
rios, usando abordagens que buscam identificar sinais de qualidade do conteúdo (Souza
Freire et al., 2021) e os disseminadores de conteúdo enganoso, sejam robôs ou usuários
comuns (Chakraborty et al., 2016; Speicher et al., 2018; Varol et al., 2017; Yang et al.,
2020). Esse tipo de abordagem se baseia em informações sobre os usuários para prever seu
comportamento e as chances de que as notícias que compartilham sejam falsas, incluindo
análises demográficas, como idade e localização. Essa linha de investigação é bastante
usada em postagens de redes sociais, onde pode ser analisado o número de postagens, o
perfil do usuário, sua rede de contatos e os dados das postagens em si. Esse nível de
meta-análise pode ser combinado com os demais tipos de métodos para a identificação de
conteúdo enganoso.

27.3.6 Outras iniciativas relacionadas
Sendo um campo de pesquisa vasto, como pode ser percebido pelos diversos tipos de
conteúdo enganoso e abordagens computacionais existentes para detecção de notícias falsas,
há algumas outras iniciativas que são importantes de serem citadas.

Há trabalhos que focam suas análises em atributos de inteligibilidade das notícias (Ca-
pítulo 25), buscando identificar padrões de escrita que possam sinalizar conteúdo falso.
Santos et al. (2020c), por exemplo, avaliam dezenas de medidas de inteligibilidade textual,
como índices de legibilidade, coesão, diversidade lexical, complexidade sintática, organi-
zação discursiva e informações psicolinguísticas, entre outros. Em experimentos com o
corpus Fake.br, os autores verificaram que essas medidas contribuem para a discriminação
entre notícias falsas e verdadeiras.

Alguns trabalhos analisam o impacto da análise de sentimentos (Capítulo 34) para a
determinação da veracidade do conteúdo. Alonso et al. (2021) apresentam uma discus-
são ampla sobre o assunto. Em um caso aplicado ao português, Jeronimo et al. (2020)
evidenciam que a classificação de subjetividade pode auxiliar na tarefa de detecção de
notícias falsas, argumentando que notícias verídicas que visam compartilhar informações
factuais e imparciais tendem a usar uma linguagem mais objetiva que depende menos de
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pressupostos ou expressão sentimental.
Em uma linha que utiliza análise linguística mais profunda, há trabalhos que buscam

considerar padrões de organização do conteúdo textual que possam sinalizar a veracidade
desse conteúdo, fazendo uso, por exemplo, de modelos discursivos, como a famosa Rhetori-
cal Structure Theory (RST) (Mann; Thompson, 1988b) (Capítulo 11). Buscam-se padrões
de relações discursivas utilizadas e de distribuição de elementos mais e menos importantes
(os “núcleos” e “satélites”, que são os termos utilizados pelo modelo RST) para caracterizar
o conteúdo enganoso. Vargas et al. (2022b) apresentam uma revisão desses trabalhos.

Por fim, Thakar; Bhatt (2024) e Farhangian et al. (2024) apresentam uma visão geral
de métodos, comparações e discussões de desafios e tendências na tarefa de detecção
automática de notícias falsas, podendo ser referências adicionais importantes para o leitor
interessado.

27.4 Impactos para a sociedade
São muitos os impactos que a incidência de conteúdo enganoso traz para as sociedades em
suas diversas camadas, em todos os domínios da vida. O Brasil não é exceção, infelizmente.

Algumas áreas, como a saúde, são extremamente sensíveis a isso. Um exemplo pode
ser visto no estudo empírico conduzido por Galhardi et al. (2020) sobre a pandemia de
COVID-19. Os autores analisaram os relatos de usuários enviados ao aplicativo brasileiro
“Eu Fiscalizo” durante o período de março a abril de 2020. Foi observado que 65% dos
relatos propagavam orientações caseiras e incorretas para evitar a disseminação do vírus.
Eles também notaram que 20% continham métodos para curar a doença. Esse problema
não foi exclusividade no Brasil. Por isso, o termo “infodemia” passou a ser usado em vários
veículos de comunicação e até mesmo pelo Organização Mundial de Saúde, significando
que o mundo estava enfrentando, além de uma pandemia do coronavírus, uma pandemia
de desinformação (Salvi et al., 2021; Zarocostas, 2020).

A desinformação também pode causar prejuízos econômicos. Um caso foi a dissemina-
ção de uma informação falsa em 2020 sobre um investimento significativo em uma empresa
brasileira. Essa notícia enganosa levou muitos investidores a aplicarem recursos na em-
presa, resultando em grandes prejuízos quando a fraude foi descoberta, o que provocou
uma queda acentuada nos preços das suas ações10.

As notícias falsas podem gerar problemas ainda mais graves, chegando até a resultar em
mortes. Existem vários casos que mostram esse perigo. Um caso impactante ocorreu em
2014, quando uma pessoa foi espancada até a morte após supostamente ser alvo de uma
notícia falsa que a acusava de sequestrar crianças para rituais de magia negra11. Em um
caso mais recente, em 2024, outra pessoa foi morta após a disseminação de uma notícia
supostamente falsa que afirmava que ela matava cães12.

Notícias falsas também podem aumentar a polarização ao interferir no processo de
troca de opiniões e evitar a formação de consenso dentro de uma sociedade. Isso pode ser
evidenciado pelo estudo promovido por Azzimonti; Fernandes (2023), que simularam uma
rede social sintética, baseada no Twitter (renomeada para X), para analisar a disseminação

10https://www1.folha.uol.com.br/mercado/2021/11/cvm-abre-processo-contra-ex-executivos-do-irb-por-
manipulacao-de-mercado.shtml

11https://g1.globo.com/sp/santos-regiao/noticia/2014/05/mulher-espancada-apos-boatos-em-rede-
social-morre-em-guaruja-sp.html

12https://g1.globo.com/sp/mogi-das-cruzes-suzano/noticia/2024/02/24/Como-fake-news-sobre-assassin
ato-de-cachorros-causou-a-morte-de-um-jovem-e-a-prisao-de-7-pessoas-veja-o-que-se-sabe.ghtml
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de desinformação. Os autores observaram que robôs, programados para promover visões
tendenciosas, podem influenciar uma pequena parte dos usuários ao disseminarem notícias
falsas. Essas notícias são propagadas por esses usuários, contaminando outros que confiam
em suas opiniões. Isso dificulta a difusão de informações corretas e amplia a divisão e
polarização no debate público.

Conclusões similares às obtidas no trabalho acima foram apresentadas por Oliveira
(2023) no contexto brasileiro. A autora analisou a disseminação de informações falsas a
partir da compreensão de cultura como uma teia de significados, que se constrói continu-
amente na interação discursiva das pessoas. O estudo explora as dinâmicas discursivas e
comunicacionais durante as eleições brasileiras de 2022, apontando a relação entre a circu-
lação de desinformação e a polarização crescente no Brasil. Segundo a autora, informações
falsas produzem “verdades socialmente compartilhadas”, que nem sempre se confirmam
na realidade factual, mas que moldam o comportamento das pessoas, gerando intolerân-
cia e dissonância cognitiva, fatores que contribuem para a polarização social. O estudo
reforça que a disseminação de desinformação nas redes sociais facilita a criação de reali-
dades paralelas, exacerbando os conflitos e fomentando divisões sociais. Oliveira (2023)
argumenta que essas “verdades compartilhadas”, baseadas em conteúdos falsos, interferem
na capacidade de diálogo e na coesão social, contribuindo para o adoecimento psicológico
e o afastamento entre grupos, refletindo diretamente na polarização da sociedade.

Os diversos impactos sociais discutidos nesta seção, que vão desde a saúde pública até
a qualidade dos debates públicos, as repercussões econômicas e a violência, evidenciam a
relevância do desenvolvimento de técnicas para a detecção automática de notícias falsas.
O contínuo avanço da Inteligência Artificial, juntamente com o surgimento de métodos
que facilitam a criação de conteúdos enganosos cada vez mais sofisticados, aumentam a
necessidade de estudos que busquem aprimorar os mecanismos automáticos capazes de
identificar e mitigar esses problemas. A implementação eficaz dessas técnicas é essencial
para auxiliar na proteção da sociedade dos efeitos prejudiciais da desinformação.

Visando transferir conhecimento e tecnologia para a sociedade, alguns estudos científicos
resultam na produção de softwares disponibilizados para o público em geral. A pesquisa re-
latada por Monteiro et al. (2018), por exemplo, resultou no sistema FakeCheck13 (treinado
com o corpus Fake.br), disponível online e podendo ser utilizado em qualquer navegador
da web. Sua interface pode ser vista na Figura 27.2.

13https://nilc-fakenews.herokuapp.com/
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Figura 27.2: FakeCheck – um sistema para detecção automática de notícias falsas.

Fonte: (Monteiro et al., 2018)
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27.5 Considerações finais
Este capítulo abordou os principais aspectos relacionados às notícias falsas, incluindo os
diferentes tipos de desinformação, os métodos mais utilizados na detecção, algumas bases
de dados relevantes na língua portuguesa e os impactos significativos das notícias falsas
na sociedade. Embora essa seja uma área de estudo altamente relevante, há ainda muitos
desafios e aspectos que não foram explorados.

O capítulo se concentrou principalmente no problema sob a perspectiva do PLN, mas
é importante reconhecer que o problema pode ser multimodal, ou seja, pode envolver não
apenas texto, mas também imagens, vídeos e áudio. Dessa forma, a detecção eficaz de
alguns tipos de notícias requer a integração de áreas como visão computacional, reconhe-
cimento de voz e análise de redes sociais. A colaboração multidisciplinar é essencial para
enfrentar a complexidade crescente do problema.

Outro desafio refere-se à disponibilidade de dados em quantidade e com a qualidade
necessárias, dada a dificuldade de coleta do tipo de dado desejado, o que pode compro-
meter a modelagem linguístico-computacional dos fenômenos de interesse e o treinamento
eficaz de sistemas. Nesse momento, é relevante explorar em mais detalhes alguns pontos
relacionados à construção dos corpora, como o aspecto temporal e os fenômenos que se
pretende abordar.

A cobertura temporal das notícias dos corpora é uma questão de grande importância,
sendo que se tem observado na área que muitos sistemas acabam não conseguindo lidar
bem com tópicos novos que não existiam ou que não estavam em voga quando os dados
de treinamento foram coletados. Por exemplo, no corpus Fake.br, não há notícias sobre
a COVID-19 (uma vez que as notícias desse corpus foram coletadas antes da pandemia
relacionada), e, como consequência, os sistemas com ele treinados podem não ser capazes
de identificar com boa acurácia as notícias falsas e verdadeiras sobre o assunto. O tempo
também pode afetar os trabalhos da área de maneiras inesperadas. Usando o mesmo
corpus como exemplo, há uma notícia sobre a prisão de um político que era falsa na época
em que a notícia foi veiculada; entretanto, depois de algum tempo, o político citado de
fato foi preso. Sistemas que não modelem apropriadamente a questão temporal podem
classificar incorretamente notícias assim. Sistemas baseados em LLMs com RAG, por
exemplo, podem facilmente incidir em algum erro assim se restrições temporais não forem
especificadas.

A maioria dos corpora existentes abrangem notícias inteiramente falsas ou verdadeiras,
mas não cobrem outros tipos de fenômenos, como meias verdades e pós-verdades. Por um
lado, é mais difícil identificar e coletar notícias desses tipos; por outro, pode ser bastante
desafiador desenvolver sistemas de detecção desses fenômenos, que (ainda) acabam sendo
relativamente pouco privilegiados na área.

Em relação ao desempenho dos sistemas computacionais, um ponto que necessita de
mais discussão é o impacto dos erros na detecção de notícias falsas. Muitas vezes, em
pesquisas na área, busca-se uma alta acurácia, maximizando os valores de verdadeiros
positivos e verdadeiros negativos (usuais em avaliações de aprendizado de máquina) e,
consequentemente, melhorando a precisão e a cobertura dos sistemas (Capítulo 14). Os
erros cometidos são, frequentemente, discutidos de forma agnóstica nas pesquisas. Entre-
tanto, se um sistema de detecção de notícias falsas é adotado no dia a dia, os tipos de erros
podem ter importâncias diferentes. O que seria menos danoso para a sociedade: classificar
erroneamente uma notícia verdadeira como falsa ou uma notícia falsa como verdadeira?
Levados ao extremo, o primeiro caso pode ser classificado como uma tentativa de desqua-
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lificação do produtor do conteúdo ou de censura do próprio conteúdo, enquanto o segundo
caso pode legitimar mentiras e trazer consequências desastrosas (como as citadas na seção
anterior). Com os avanços da Inteligência Artificial, esse tipo de discussão é cada vez mais
importante na área (Capítulo 35), não se devendo esquecer de considerar fatores humanos,
como a resistência do público em confiar em sistemas automatizados ou a tendência a
politizar o uso dessas ferramentas.

Por fim, é importante salientar que a tecnologia é apenas um dos pilares para o combate
às notícias falsas. A educação e a legislação são outros pilares: na frente educacional, é
necessário preparar as novas gerações para lidar com a tecnologia, com os meios digitais e
com a Inteligência Artificial, para que conheçam suas potencialidades e os riscos inerentes;
em termos de legislação, é preciso avançar nas leis que permitam a responsabilização dos
envolvidos na produção e na disseminação de notícias falsas, sendo este um tópico muito
desafiador por envolver questões que podem perpassar interesses variados (por exemplo,
interesses comerciais e políticos) e por caminhar em uma separação às vezes sutil entre
liberdade de expressão, censura e ações possivelmente criminosas.
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Domínios
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28.1 Introdução
A área da saúde é uma das mais importantes em nossas vidas e, nos últimos anos, tem se
beneficiado do uso da tecnologia para melhorar o diagnóstico, o tratamento e a gestão de
pacientes. A aplicação de Processamento de Linguagem Natural (PLN) tem sido funda-
mental para avançar nessa área, pois permite a análise de grandes volumes de dados não
estruturados gerados em ambientes clínicos (Turchioe et al., 2022).

O domínio da medicina abrange diversos tipos de texto, utilizados para distintas ativi-
dades produtoras de significado, que desenvolvemos em nosso convívio social. Chamamos
essas atividades de socio-semióticas. Estudos da linguagem baseados em pesquisas an-
tropológicas modelam essas atividades socio-semióticas em oito tipos (Matthiessen et al.,
2008; Matthiessen, 2013).

A Figura 28.1 mostra os oito tipos de atividades socio-semióticas e os tipos de texto
mais representativos de cada um deles no domínio da medicina. Essas atividades são
desenvolvidas por meio de textos escritos e falados, com funções específicas na nossa
sociedade. Atividades nas quais a linguagem verbal tem um papel ancilar ou complementar
são, por exemplo, a execução de procedimentos cirúrgicos, durante a qual ações podem
ser verbalizadas ou não.

Mas, na grande parte das atividades humanas, a linguagem tem um papel constitutivo.
Temos desde atividades que envolvem um uso especializado da linguagem para organizar
a produção de conhecimento em tratados de medicina, livros didáticos e artigos acadêmi-
cos, até atividades que envolvem um uso menos especializado, como o compartilhamento
de experiências no âmbito privado, nas interações entre pacientes e familiares ou entre
participantes de fóruns online sobre cuidados em saúde. Para a atividade de instruir e
regular o comportamento, temos textos como bulas de medicamentos, cartilhas, normati-
vas, manuais de instrução de equipamentos. Mesmo no domínio da medicina, há também
textos pelos quais é construída uma realidade ficcional, como é o caso de series e filmes
que recriam interações em contextos médicos.

Uma atividade socio-semiótica muito relevante no domínio da medicina é documentar
fatos e experiências, por meio de questionários aplicados ao paciente, registros de exames
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Figura 28.1: Tipos de texto no domínio da medicina

clínicos e relatos de profissionais da saúde, nos quais são documentadas percepções sobre
a saúde do paciente. Esses textos são conhecidos em PLN como narrativas clínicas e
abrangem notas de evolução de enfermagem, sumários de alta, boletins médicos, e notas
em texto livre em campos próprios do prontuário eletrônico do paciente. Cada um desses
tipos de texto pode oferecer informações valiosas a serem obtidas por meio do PLN mais
adequado às características do texto. Artigos acadêmicos, por exemplo, podem ser usados
para a extração de ontologias, que são estruturas semânticas que permitem uma represen-
tação formal de conceitos, suas propriedades e relações. Essas ontologias podem ser usadas
para facilitar a compreensão de termos técnicos e complexos em diferentes áreas da saúde,
permitindo que as informações sejam compartilhadas de forma mais clara e precisa (Jiang
et al., 2020). Também podemos identificar padrões e relacionamentos entre os dados e a
construção de modelos preditivos (Lee et al., 2019).

Narrativas clínicas, por outro lado, são textos não estruturados que oferecem informa-
ções valiosas sobre a história do paciente, incluindo seus sintomas, histórico médico, estilo
de vida e outras informações relevantes. A mineração desses dados pode ser usada para
identificar padrões e relacionamentos entre os dados, permitindo uma melhor compreen-
são da condição do paciente e a construção de modelos preditivos para prever possíveis
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complicações ou doenças (Wu et al., 2018).

28.2 O texto livre em narrativas clínicas
Com o advento do Registro Eletrônico de Saúde (RES)1, como é denominado no Brasil,
ou em inglês, o Electronic Health Record (EHR), a quantidade de dados gerados relativos
à atenção aos pacientes aumentou significativamente. Os prontuários eletrônicos podem
conter dados estruturados, semiestruturados ou não estruturados, todos eles oferecendo
uma grande quantidade de informações sobre o paciente. A mineração desses dados pode
ajudar a identificar tendências e padrões em relação a diagnósticos, tratamentos e resul-
tados, permitindo uma melhor gestão do cuidado do paciente e um melhor planejamento
da assistência (Shickel et al., 2017).

Os dados clínicos presentes nas narrativas clínicas em texto livre (dados não estrutura-
dos) apresentam características únicas que dificultam sua análise e interpretação. Esses
dados são frequentemente apresentados em linguagem médica especializada, repleta de
termos técnicos, jargões e abreviaturas que podem variar entre os distintos profissionais
de saúde. Esses textos também podem conter erros de digitação, ortografia ou gramática,
tornando a interpretação ainda mais complexa (Dalianis, 2018). A Figura 28.2 apresenta
um exemplo de narrativa clínica adaptada para fins de ilustração. Nela podemos observar
que as informações podem ser estruturadas de acordo com categorias destacadas com cores
e rotuladas na legenda da figura.

Figura 28.2: Exemplo de narrativa clínica elaborada para fins de ilustração. Na legenda,
as categorias de informações que podem ser encontradas neste tipo de texto.

No escopo do que chamamos narrativas clínicas, há diferentes tipos de texto, os quais
apresentam desafios específicos em termos do tipo de linguagem e também da relevância

1No Sistema Único de Saúde (SUS), as informações dos usuários são coletadas e armazenadas por meio do
Prontuário Eletrônico do Cidadão (PEC). Nele, há campos pré-determinados que podem ser preenchidos
com texto livre.
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das informações registradas. Por exemplo, as notas de evolução de enfermagem podem ser
mais descritivas e detalhadas do que outros tipos de texto, enquanto os sumários de alta
podem fornecer informações importantes sobre a condição atual do paciente e seu histórico
de tratamento. Já as notas de ambulatório podem ser mais informais e fragmentadas, o que
dificulta sua análise por modelos treinados com outros tipos de texto em outros domínios.
Isso demanda a anotação manual de narrativas clínicas de forma contarmos com modelos
mais refinados.

Como todo processo manual, a anotação de narrativas clínicas requer tempo e recursos,
o que dificulta a construção de grandes datasets para treinamento de modelos de PLN.
Como resultado, a aplicação de técnicas de aprendizado de máquina em dados clínicos
sofre limitações pela disponibilidade de dados anotados manualmente (Koleck et al., 2019).
Uma saída é utilizar modelos genéricos para pré-processamento, sendo a saída avaliada
manualmente. Um exemplo deste tipo de trabalho é a anotação do corpus Depclin-Br,
que vem sendo desenvolvida por uma equipe de cientistas da computação da PUCPR e de
linguistas da Faculdade de Letras da UFMG. Trata-se de um conjunto de narrativas clínicas
já anotadas em termos de entidades no domínio clínico e constituindo o corpus SemClinBr
(Oliveira et al., 2022a). Uma parte desse corpus foi anotada morfossintaticamente com
base num modelo genérico de português e a anotação revisada manualmente (Oliveira
et al., 2022b). Essa primeira parte foi utilizada para refinamento do modelo genérico e
anotação automática de um segunda parte do corpus. Uma vez concluída a anotação,
dados do corpus DepClinBr, anotado com relações de dependência, podem ser minerados
e utilizados para caracterizar as entidades nomeadas previamente anotadas no SemClinBr.
A Figura 28.3 ilustra a correlação de anotações morfossintáticas e entidades.

Figura 28.3: Correlação de anotações morfossintáticas e entidades.

A construção de corpora de narrativas clínicas (dados não estruturados) está sujeita
a restrições técnicas e regulatórias, que dizem respeito à privacidade de dados. Essa
especificidade limita a capacidade de construção de grandes datasets para treinamento de
modelos de PLN (Chen; Chen, 2022). Como foi apontado, para contornar essa limitação,
são utilizados modelos genéricos da língua, os quais precisam ser refinados com dados
específicos do domínio em um processo de fine-tuning, para melhorar ainda mais sua
precisão e relevância (Lee et al., 2019).

A seguir, veremos alguns exemplos de aplicações da PLN em dados clínicos.
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28.3 Aplicações de PLN na Saúde
28.3.1 Predição
Uma das principais tarefas de PLN na área médica é a predição, que pode ser aplicada
em diversas demandas do cuidado em saúde, como diagnóstico, tratamento, evolução, alta
médica hospitalar, detecção de quedas, detecção de depressão e outras. Essas demandas
envolvem a classificação de dados clínicos, como narrativas de pacientes, prontuários ele-
trônicos, relatórios médicos e outros dados de saúde, para ajudar os médicos e outros
profissionais de saúde a tomar decisões mais precisas. A predição de diagnóstico, por
exemplo, pode ajudar a identificar doenças em estágios iniciais, permitindo tratamentos
mais eficazes e prevenindo complicações. A predição de tratamento pode ajudar a perso-
nalizar o tratamento para cada paciente, maximizando sua eficácia e minimizando efeitos
colaterais. A detecção de quedas e depressão pode ajudar a prevenir acidentes e melhorar
a qualidade de vida dos pacientes. Em resumo, a tarefa de predição é essencial para a
aplicação bem-sucedida de PLN na área de saúde (Yan et al., 2022).

Alguns exemplos de trabalhos envolvendo predição e classificação em textos clínicos em
português são (Gonçalves et al., 2023; Santos et al., 2021a; Silva et al., 2023a; Yang et al.,
2022).

28.3.2 Desidentificação
Um aspecto crucial na aplicação de PLN na área médica é a desidentificação dos dados
dos pacientes, associada a processos de anonimização ou pseudonimização. Esta envolve a
remoção de informações que possam identificar o paciente, como nome, endereço, número
de telefone e outras informações pessoais. A anonimização é necessária para garantir a
privacidade dos pacientes e cumprir as regulamentações de proteção de dados, como a Lei
Geral de Proteção de Dados (LGPD) no Brasil2 e a General Data Protection Regulation
(GDPR) na União Europeia3.

A anonimização de dados clínicos é um processo desafiador, uma vez que esses dados
contêm informações altamente sensíveis e complexas, como histórico médico, sintomas,
exames, tratamentos e outros detalhes que podem identificar um paciente. Portanto, é
necessário utilizar técnicas avançadas de PLN, como o uso de modelos de linguagem, para
remover as informações sensíveis e garantir a privacidade dos pacientes (Jones et al., 2020).

Existem diversas técnicas que podem ser utilizadas na desidentificação dos dados clínicos,
dependendo do tipo de informação que deve ser removida e do nível de anonimização
desejado, por exemplo:

• Substituição de nomes próprios e outros identificadores pessoais por símbolos ou
pseudônimos aleatórios;

• Remoção de informações geográficas específicas, como endereço e CEP;
• Substituição de datas de nascimento e outras informações temporais por intervalos

ou idades aproximadas;
• Remoção de informações de contato, como números de telefone e endereços de e-mail;

2Lei Geral de Proteção de Dados Pessoais (LGPD), Lei nº 13.709/2018. Disponível em: https://www.go
v.br › pt-br › acesso-a-informacao › lgpd

3Data protection in the EU. Disponível em: https://commission.europa.eu/law/law-topic/data-protecti
on/data-protection-eu_en
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• Remoção de informações de identificação de instituições, como o nome de hospitais
e clínicas.

Além dessas técnicas, também é possível utilizar métodos mais avançados de PLN, como
a detecção e remoção de termos médicos específicos ou o uso de técnicas de de-identificação
baseadas em modelos de linguagem, que tentam preservar a integridade semântica dos
dados, mesmo após a remoção ou substituição das informações pessoais.

A desidentificação dos pacientes permite que os dados clínicos sejam utilizados para fins
de pesquisa e análise, sem comprometer a privacidade dos pacientes. Isso é fundamental
no avanço da medicina, permitindo a análise de grandes volumes de dados na descoberta
de padrões e tendências em doenças, tratamentos e outros aspectos da saúde (Liu et al.,
2017). Em (Santos et al., 2021b) temos um exemplo de trabalho para o português nessa
tarefa.

28.3.3 Extração de conceitos clínicos
A busca e extração de conceitos clínicos relevantes é uma tarefa essencial na aplicação
de PLN na área médica. Essa tarefa envolve a identificação de entidades relevantes nos
dados clínicos, como sintomas, diagnósticos, tratamentos, medicamentos e outros termos
específicos da área da saúde. Essa identificação geralmente é feita por meio de técnicas de
NER (do inglês, Named Entity Recognition) (Capítulo 22), que permitem a identificação e
classificação automática de entidades em textos não estruturados. A Figura 28.4 ilustra um
exemplo de entidades do tipo Problema reconhecidas em uma narrativa clínica elaborada
para fins de ilustração.

Figura 28.4: Exemplo de entidades do tipo Problema (em azul) encontradas em narrativa
clínica.

Além da identificação de entidades, outras técnicas de PLN também podem ser utilizadas
para a busca e extração de conceitos clínicos relevantes, como a detecção de negação e a
resolução de ambiguidades. A detecção de negação, por exemplo, é útil para identificar
quando um sintoma é negado pelo paciente ou um diagnóstico dado pelo médico nega
alguma condição. A precisão na detecção de negação é fundamental para a interpretação
dos dados clínicos (Nath et al., 2022).

Outra técnica importante na busca e extração de conceitos clínicos é o mapeamento de
terminologia, que consiste na associação dos termos clínicos encontrados nos textos com um
conjunto de termos padronizados, como a Classificação Internacional de Doenças (CID)
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ou o Systemized Nomenclature of Medicine (SNOMED CT). Isso permite uma melhor
organização e interpretação dos dados clínicos, facilitando a análise e a tomada de decisão
médica (Fennelly et al., 2021).

A busca e extração de conceitos clínicos relevantes é fundamental para a análise de dados
clínicos em larga escala, permitindo a identificação de padrões e tendências em doenças,
tratamentos e outros aspectos da saúde. Além disso, essas técnicas de PLN também podem
ser utilizadas para a construção de sistemas de suporte à decisão médica, que auxiliam
os profissionais de saúde na escolha de tratamentos mais adequados para cada paciente
(Demner-Fushman et al., 2009).

28.3.4 Relações temporais
Uma linha do tempo do paciente é uma representação gráfica que organiza as informações
clínicas de um paciente de maneira cronológica. O interesse pela pesquisa em extração
de relações temporais provém da característica longitudinal dos dados presentes nos RES.
Esses registros contêm múltiplos textos clínicos referentes ao mesmo paciente, escritos em
diferentes momentos (Gumiel et al., 2021).

A extração de relações temporais concentra-se na organização sequencial de menções
em um texto, sendo essas menções eventos médicos ou expressões temporais.

No contexto clínico, eventos médicos são circunstâncias clínicas de relevância, cujo es-
copo é delimitado pelo contexto da aplicação. Por exemplo, para a extração de informações
significativas para o diagnóstico, pode ser apropriado delimitar eventos como menções a
tratamentos passados, sinais, sintomas, medicamentos em uso e exames realizados pelo
paciente com os respectivos resultados. Já as expressões temporais envolvem menções
de tempo, como a duração de um sintoma ou indicações de quando o paciente realizou
determinada cirurgia. É notável que as expressões temporais só têm significado quando
associadas a algum evento, enquanto os eventos podem fazer sentido quando relacionados
entre si.

A fim de extrair essas menções do texto, são empregadas técnicas de Processamento de
Linguagem Natural (PLN), como a Reconhecimento de Entidades Nomeadas. A tarefa de
NER consiste em identificar e classificar automaticamente eventos e expressões temporais.

Com eventos e expressões temporais devidamente identificados, aplica-se a extração de
relações temporais, uma técnica de PLN que se concentra na conexão de eventos entre si
ou com expressões temporais. Desse modo, cada entidade acaba sendo relacionada a um
período de tempo específico.

Ao considerar relações temporais no contexto clínico, diversas áreas de pesquisa emer-
gem. Doenças crônicas, por exemplo, apresentam uma natureza longitudinal que torna
a temporalidade extremamente relevante, pois existem fluxos de dados do paciente contí-
nuos e extensos, nos quais podem ser extraídos padrões significativos (Sheikhalishahi et
al., 2019). A progressão de uma doença e os eventos a ela associados são registrados cro-
nologicamente, onde certos eventos são relevantes apenas em momentos específicos, como
problemas médicos identificados durante um exame físico em uma consulta ambulatorial
ou sintomas relatados (Sheikhalishahi et al., 2019). No caso de tratamento ineficaz de
hipertensão com monoterapia, por exemplo, busca-se terapias com medicamentos com-
binados. Portanto, algumas informações sobre a progressão de doenças podem ser mais
facilmente discernidas por meio da extração de relações temporais (Gumiel et al., 2021).

A aplicação prática de uma linha do tempo na área da saúde pode ser utilizada para
analisar a evolução do quadro clínico do paciente ao longo do tempo, identificar possíveis
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tendências e realizar previsões. Além disso, a linha do tempo do paciente pode ser inte-
grada a sistemas de suporte à decisão médica, contribuindo para a seleção de tratamentos
mais adequados para cada paciente.

28.3.5 Sumarização
A sumarização de evoluções clínicas é uma tarefa de PLN que tem como objetivo extrair
as informações mais relevantes de um conjunto de dados clínicos, de forma a produzir uma
versão resumida e legível dessas informações. A Figura 28.5 exibe um exemplo fictício de
uma narrativa clínica sumarizada.

Figura 28.5: Exemplo fictício de uma narrativa clínica sumarizada, na qual as informações
mais importantes foram mantidas.

Para realizar a sumarização de evoluções clínicas, são utilizadas técnicas de sumarização
automática de texto, que podem ser baseadas em abordagens extrativas ou abstrativas4.

Na abordagem extrativa, as frases mais importantes do texto original são selecionadas
e combinadas para formar um resumo. Já na abordagem abstrativa, o resumo é gerado
a partir da síntese das informações do texto original, gerando uma nova versão que não
necessariamente contém as mesmas palavras e frases do texto original.

Para realizar a sumarização de evoluções clínicas, são utilizadas técnicas de processa-
mento de linguagem natural, incluindo NER para identificar as entidades relevantes, PoS
(Part-of-Speech) para identificar as partes do discurso e gramática do texto e também
técnicas de análise sintática e semântica.

Essa tarefa de PLN é muito útil para os profissionais da área da saúde, pois permite que
eles analisem brevemente as informações mais importantes dos pacientes, como histórico
de doenças, exames realizados, tratamentos prescritos, entre outras informações clínicas
(Gulden et al., 2019).

28.4 Recursos de PLN na área clínica
Como vimos, a aplicação de PLN na área clínica tem revolucionado a maneira como os
dados médicos são processados e analisados. Com a crescente complexidade das informa-
ções clínicas e o volume crescente de dados gerados, a utilização de técnicas avançadas de

4Para projetos de sumarizadores em português, visite: https://sites.icmc.usp.br/taspardo/sucinto/
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PLN se torna essencial para extrair insights valiosos e melhorar a qualidade dos cuidados
de saúde.

Nesta seção, vamos explorar alguns recursos de PLN em português utilizados no contexto
clínico, com ênfase nos corpora e modelos.

28.4.1 Corpora
28.4.1.1 Semclinbr-corpus

SemClinBr (Oliveira et al., 2022a) é um corpus semanticamente anotado que contém um
conjunto de dados clínicos em português brasileiro, com anotações detalhadas.

O corpus é composto por 1.000 notas clínicas provenientes de diversas especialidades
médicas, tipos de documentos e instituições. Estas notas foram cuidadosamente anotadas
para incluir informações valiosas sobre entidades e relações dentro dos textos clínicos.

SemClinBr inclui 65.117 entidades e 11.263 relações anotadas. As anotações cobrem uma
variedade de aspectos clínicos, como condições médicas, medicamentos e procedimentos,
além de incluir dicionários de negação e abreviações médicas.

A qualidade das anotações foi avaliada de forma intrínseca e extrínseca. A avaliação
mostrou um alto nível de concordância entre anotadores, com índices variando de 0,71
a 0,92, e os resultados obtidos ao aplicar o corpus em tarefas de PLN demonstraram a
utilidade e a confiabilidade das anotações.

SemClinBr fornece um recurso valioso para a pesquisa em PLN clínico, ajudando a
desenvolver e avaliar novos algoritmos e técnicas.

Sendo um dos primeiros corpus clínico disponível em português brasileiro, o SemClinBr
preenche uma lacuna significativa no campo e promove avanços na pesquisa biomédica e
no desenvolvimento de tecnologias de PLN para o idioma.

O corpus está disponível para pesquisa acadêmica e pode ser solicitado neste endereço:
https://github.com/HAILab-PUCPR/SemClinBr.

28.4.1.2 Detecção de Quedas

O corpus Detecção de Quedas (Santos et al., 2019a) é projetado para auxiliar na detecção
de incidentes de quedas, que são uma das maiores categorias de relatórios de eventos
adversos em hospitais.

A detecção eficiente desses eventos é crucial para melhorar a compreensão dos incidentes
e, consequentemente, a qualidade do cuidado ao paciente.

O corpus contém 1.078 notas de progresso desidentificadas, que são registros clínicos
detalhados sobre os pacientes durante sua estadia no hospital.

As notas foram anotadas para identificar incidentes de quedas, permitindo a avaliação
de modelos de linguagem na tarefa de detectar tais eventos.

A avaliação do corpus foi realizada com vários modelos de linguagem, incluindo redes
neurais recorrentes (RNNs) de última geração. Os experimentos mostraram que a abor-
dagem de aprendizado profundo superou os trabalhos anteriores na detecção de eventos
de queda.

O corpus anotado está disponível para fins de replicação em https://github.com/nlp-
pucrs/fall-detection, permitindo que outros pesquisadores reproduzam os experimentos e
utilizem os dados para melhorar os sistemas de detecção de eventos adversos.
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28.4.1.3 Casos Clínicos - Neurologia

O corpus de Casos Clínicos - Neurologia (Lopes et al., 2019) é formado por 281 textos
de casos clínicos coletados dos números 1 e 2 do volume 17 da revista clínica Sinapse,
publicada pela Sociedade Portuguesa de Neurologia.

Os textos foram pré-processados com ferramentas do NLPPort, um kit de ferramentas
de PLN para o português, baseado no OpenNLP.

Cada texto foi tokenizado com TokPort, etiquetado com TagPort e lemas para cada
par token-PoS foram obtidos com LemPort. Após o pré-processamento, foi realizada a
anotação manual de entidades nomeadas clínicas.

O corpus está disponível para pesquisa acadêmica e pode ser solicitado neste endereço:
https://github.com/fabioacl/PortugueseClinicalNER.

28.4.2 Modelos
28.4.2.1 BioBERTpt

Os modelos da família BioBERTpt (Schneider et al., 2020) são modelos adaptados do
modelo BERT multilíngue para o português brasileiro, com foco em tarefas de PLN nas
áreas clínica e biomédica.

Essas versões foram ajustadas utilizando um corpus de narrativas clínicas e artigos
científicos biomédicos em português.

Os modelos foram avaliados em duas coleções anotadas de textos clínicos para reconhecer
entidades nomeadas. Comparado com modelos BERT existentes, o BioBERTpt apresentou
uma melhoria de 2,72% no F1-score, superando o modelo base em 11 de 13 entidades
avaliadas.

O desenvolvimento de BioBERTpt é um passo importante na área, ao melhorar o desem-
penho de tarefas de PLN em idiomas com menos recursos e pesquisa, como o português
brasileiro, que frequentemente é sub-representado em modelos de PLN avançados.

Os modelos estão disponíveis em: https://huggingface.co/pucpr.

28.4.2.2 BioBERTptRT

O BioBERTptRT (De Oliveira et al., 2024) é uma versão do BioBERTpt projetado para a
classificação de sentenças de notas clínicas, categorizando sentenças de acordo com o pa-
drão SOAP (Subjetivo, Objetivo, Avaliação e Plano), o que ajuda a estruturar e organizar
as notas clínicas de maneira mais eficaz.

O modelo foi treinado e ajustado usando uma base de dados privada de 10.000 registros
de saúde anonimizados contendo 234.673 notas clínicas, divididas em 1.183.345 sentenças
únicas. Além disso, 100.021 sentenças foram rotuladas manualmente para uso no ajuste
fino dos modelos.

Esse treinamento especializado ajudou o modelo a entender melhor o contexto e a ter-
minologia médica em português.

O modelo BioBERTptRT demonstrou um desempenho superior em comparação com ou-
tros modelos BERT em português, alcançando resultados superiores em precisão, acurácia,
revocação e F1-score na tarefa de classificação de sentenças.
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28.4.2.3 GPT2-Bio-Pt

GPT2-Bio-Pt (Schneider et al., 2021) é um modelo baseado em GPT-2 (Generative Pre-
trained Transformer 2) especializado para o idioma português, desenvolvido para apoiar
tarefas de PLN na área clínica e biomédica.

Um GPT-2 genérico em português foi ajustado para o domínio biomédico com a técnica
de transferência de aprendizado, utilizando textos biomédicos escritos em português.

O modelo GPT-2 ajustado para o domínio biomédico foi testado em um conjunto de
dados público, manualmente anotado para a tarefa de detecção de quedas de pacientes.
O modelo especializado demonstrou um desempenho superior ao modelo GPT-2 genérico
em português, com um aumento de 3,43 pontos em F1-score.

O modelo está disponível para pesquisa acadêmica e pode ser acessado neste endereço:
https://huggingface.co/pucpr/gpt2-bio-pt.

28.4.2.4 BERT para Classificação ICD-10

(Coutinho; Martins, 2022) desenvolveram um modelo BERT especializado para a atribui-
ção de códigos ICD-10 (Classificação Internacional de Doenças) para causas de morte,
usando descrições em texto livre.

O modelo foi projetado para atribuir códigos ICD-10 a causas de morte com base em
descrições de texto livre encontradas em certificados de óbito, relatórios de autópsia e
boletins clínicos fornecidos pelo Ministério da Saúde de Portugal.

A abordagem inclui um procedimento de pré-treinamento que incorpora conhecimento
específico do domínio clínico, permitindo a adaptação do BERT para a tarefa de codificação
ICD-10.

O modelo também adotou uma estratégia de ajuste fino para lidar com o problema de
desequilíbrio de classes, que é comum em tarefas de classificação quando algumas categorias
são muito mais frequentes do que outras.

28.4.2.5 CardioBERTpt

CardioBERTpt (Schneider et al., 2023) é um modelo baseado em BERT adaptado especi-
ficamente para tarefas de PLN na área da cardiologia em português.

O modelo CardioBERTpt aproveita a transferência de aprendizado a partir de registros
eletrônicos de saúde de um hospital terciário brasileiro especializado em doenças cardioló-
gicas. Esta abordagem permite que o modelo capture nuances e terminologias específicas
do domínio cardiológico.

Esse modelo demonstrou que a representatividade dos dados e um volume alto de dados
de treinamento podem melhorar significativamente os resultados para tarefas clínicas.

O modelo está disponível para pesquisa acadêmica e pode ser acessado neste endereço:
https://huggingface.co/pucpr-br/cardiobertpt.

28.5 Para onde estamos caminhando?
Embora a tecnologia de PLN na área clínica tenha avançado significativamente nos últimos
anos, ainda existem vários desafios a serem superados. Alguns desses desafios incluem:

• Garantir a qualidade dos dados clínicos utilizados para treinar e testar os modelos
de PLN, incluindo a devida anonimização e a padronização dos termos utilizados,
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assegurando a ética e a privacidade dos dados clínicos;
• Desenvolver modelos de PLN capazes de lidar com textos clínicos mais complexos

e heterogêneos, como notas de enfermagem, laudos médicos e textos escritos por
pacientes;

• Integrar os modelos de PLN em sistemas de informação em saúde existentes, garan-
tindo a interoperabilidade e a segurança dos dados;

• Garantir a aceitação e a adoção dos modelos de PLN pelos profissionais de saúde,
demonstrando sua utilidade e eficácia na prática clínica.

É importante destacar que, embora o PLN possa ser útil na análise e interpretação
de dados clínicos, ele não pode substituir a experiência e o conhecimento clínico de um
médico ou de outros profissionais de saúde. A tecnologia pode ser uma ferramenta valiosa
para auxiliar na tomada de decisões clínicas, mas não pode substituir o julgamento clínico
humano. Ressalta-se que o desenvolvimento de tecnologias de PLN na área clínica seja
visto como uma forma de complementar e melhorar o cuidado ao paciente, e não como
uma substituição aos profissionais de saúde.
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PLN na Saúde Mental
Detecção de transtornos de saúde mental a partir de texto

Ivandré Paraboni
Helena de Medeiros Caseli

Publicado em: 20/11/2024

29.1 Introdução
Transtornos de saúde mental como depressão e ansiedade são problemas bem conhecidos
e uma crescente fonte de preocupação na sociedade moderna. Segundo dados do Global
Burden of Disease Study de 20191, a depressão é o segundo fator que mais impacta na
queda da expectativa de vida da população global. Aliado à gravidade do quadro, a
Organização Mundial da Saúde (OMS) alerta que apenas um quarto dos indivíduos que
sofrem algum transtorno de saúde mental recebem o atendimento adequado (WHO, 2021).
No caso específico do Brasil, de acordo com Lopes et al. (2022a), a prevalência da depressão
no país cresceu 36,7% de 2013 a 2019, indo de 7,9% em 2013 para 10,8% em 2019. Durante
a pandemia de Covid-19, outra pesquisa (Zhang et al., 2021) realizada em maio de 2020
com 483 adultos constatou que 70,3% tinha sintomas de depressão e 67,2% tinham sintomas
de ansiedade.

Ao mesmo tempo, diversos estudos demonstram que indivíduos com transtornos de
saúde mental são usuários regulares de redes sociais em proporção similar à população em
geral, que é estimada em cerca de 70% entre indivíduos de meia idade e até 97% entre
indivíduos mais jovens (Aschbrenner, 2020; Aschbrenner et al., 2018; Birnbaum et al., 2017;
Brunette et al., 2019), e que indivíduos com estes transtornos frequentemente recorrem às
redes sociais em busca do suporte de outros usuários com problemas semelhantes (Bucci
et al., 2019).

Este cenário, e a observação de que transtornos de saúde mental frequentemente se
refletem na linguagem empregada pelos indivíduos que sofrem dessas condições, levaram
a um número expressivo de estudos no PLN e áreas relacionadas, tendo como foco a
detecção de transtornos como depressão, ansiedade, bipolaridade, anorexia, ideação suicida
e automutilação em redes sociais (Cohan et al., 2018; Lin et al., 2020a; Mann et al., 2020;
Shen et al., 2017; Shen; Rudzicz, 2017; Trotzek et al., 2018; Yates et al., 2017; Yazdavar
et al., 2017). Este capítulo visa apresentar um levantamento geral de estudos deste tipo,
que procuram identificar casos de maior gravidade e eventualmente sinalizar a necessidade
de um indivíduo buscar ajuda por meio da detecção computacional de transtornos de
depressão e ansiedade a partir de textos em português, em geral provenientes de redes
sociais.

1https://ghdx.healthdata.org/gbd-2019
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29.1.1 Definição do problema
A detecção computacional de indivíduos com transtornos de saúde mental a partir de
textos provenientes de redes sociais e outras fontes é uma tarefa complexa e não total-
mente resolvida na pesquisa em PLN, sendo tipicamente modelada como um problema
de aprendizado de máquina (AM) supervisionado. Em abordagens deste tipo, um corpus
de publicações (e.g., puramente textuais ou multimodais) rotulado com algum tipo de
informação relativa à saúde mental (e.g., depressivo ou não depressivo) é utilizado para
treinamento e teste de modelos de classificação do fenômeno de interesse.

Com base em um corpus textual rotulado com informações de saúde mental, há diver-
sas formulações possíveis para o problema computacional a ser resolvido. Dentre estas, as
mais comuns são a detecção de transtornos de saúde mental (e.g., decidir se um indivíduo
é depressivo ou não, como em (Yates et al., 2017)), e a detecção de sintomas (e.g., decidir
se um texto expressa um sintoma tradicional de depressão, como em (Yadav et al., 2020)).
Outras formulações menos frequentes para o problema incluem o objetivo de determinar
o grau de severidade de um determinado transtorno (Mann et al., 2020), ou diferenciar
o discurso de indivíduos depressivos de outros meramente interessados em saúde mental
(Santos et al., 2020d), ou identificar uma granularidade maior de sintomas e fatores pro-
tetivos e de risco para a depressão (Mendes; Caseli, 2024). Há, ainda, outra formulação
popularizada pela série de desafios computacionais eRisk (Losada; Crestani, 2016) que é
a tarefa de detecção precoce de risco de depressão e outros transtornos, em que o objetivo
consiste em prever o estado de saúde mental de um indivíduo com base no menor volume
possível de publicações em ordem cronológica, ou seja, o mais cedo possível.

Outro aspecto importante da formulação do problema é o objeto da classificação. Parte
dos estudos da área é dedicada à classificação de estados de saúde mental de indivíduos
(e.g., usuários de rede social). Este tipo de abordagem, aqui denominada de nível auto-
ral, toma por base uma coleção de publicações de um indivíduo (e.g., uma sequência de
postagens em rede social, ou timeline) que pode ou não conter informações relevantes para
a tarefa. Abordagens orientadas ao indivíduo são empregadas quando o objetivo é esta-
belecer o estado de saúde mental (e.g., depressivo versus não depressivo) de uma pessoa.
Por outro lado, abordagens aqui denominadas de nível textual modelam o problema de
classificação de textos individuais (e.g., postagens de rede social) independentemente da
sua autoria. Estas abordagens tendem a ser mais utilizadas quando o objetivo é filtrar
ou selecionar textos de maior relevância para uma aplicação da área de saúde mental,
como a detecção de sintomas de depressão em redes sociais. A Figura 29.1 ilustra estas
possibilidades considerando o exemplo da detecção de depressão, e estas abordagens são
discutidas em mais detalhes nas seções a seguir.

29.1.1.1 Classificação de nível autoral

A classificação de nível autoral recebe como entrada uma coleção de textos e outros dados
produzidos por (ou relativos a) uma determinada pessoa (e.g., uma coleção de postagens
em redes sociais, meta-dados etc.), e objetiva determinar o estado de saúde mental (e.g.,
depressivo ou não depressivo) desta pessoa. A base de dados de treino e teste nestes casos
contempla indivíduos com um transtorno de saúde mental conhecido (ou pertencentes à
classe positiva, na terminologia de AM), que podem ser selecionados por meio de validação
externa (e.g., por meio de avaliação médica especializada ou uso de questionários, como
em (Mann et al., 2020)), obtendo-se, por exemplo, um corpus de textos de indivíduo com
e sem depressão. Este método de aquisição de dados, apesar de confiável, tende a ser de
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Figura 29.1: Formulações do problema de classificação de depressão em nível textual e
autoral.

alto custo, o que na prática pode limitar o número de casos (ou instâncias) obtidos.
Como alternativa à validação externa, estudos da área de PLN têm explorado a ocorrên-

cia de autorrelatos em redes sociais, como em “Fui ao psicólogo hoje e ele me diagnosticou
com esquizofrenia” para identificar rapidamente grandes volumes de indivíduos da classe
positiva com custo mínimo. Autorrelatos deste tipo – que servem apenas para a seleção de
usuários, mas que não são incluídos nos dados do corpus propriamente dito – são comuns
em redes sociais, e embora sejam naturalmente mais sujeitos a imprecisões ou falsidade (o
que de resto pode ser problemático também no caso da validação externa), é geralmente
aceito que estas dificuldades tendem a ser compensadas pelo maior volume de dados obtido
por este método (Coppersmith et al., 2015).

Dado entretanto que autorrelatos fornecem evidência apenas da possível presença de
um transtorno, mas não da sua ausência – e que portanto não podem ser tomados por
base para seleção de indivíduos que deveriam compor a classe negativa do aprendizado
– faz-se necessário utilizar neste caso uma formulação distinta para o problema. Mais
especificamente, ao invés de utilizar um conjunto de usuários (por exemplo) sem depressão,
utiliza-se um grupo de usuários de controle selecionados aleatoriamente (e que portanto
também inclui um certo número de indivíduos com depressão não detectáveis) de proporção
várias vezes superior ao da classe positiva (normalmente proporcional à incidência do
transtorno na população em geral). Assim, o problema computacional a ser resolvido
não consiste em distinguir indivíduos com e sem depressão (e na verdade a informação
sobre ausência de depressão é inexistente nos dados), e sim em identificar indivíduos
com probabilidade acima da média da população geral de virem a receber um
futuro diagnóstico. Esta probabilidade, que entre indivíduos da classe positiva será
próxima de 100%, é necessariamente muito mais baixa em um grupo de controle aleatório,
e pode assim ser capturada com métodos computacionais variados como o aprendizado
profundo.

Em virtude destas características, o uso de autorrelatos para identificar indivíduos (pro-
vavelmente) diagnosticados com um transtorno de saúde mental configura um problema
de AM fortemente desbalanceado. Mesmo com estas dificuldades, entretanto, a seleção
de indivíduos com transtorno de saúde mental por meio de seus próprios autorrelatos é
possivelmente o método de coleta de dados mais popular na pesquisa na área de PLN
(Cohan et al., 2018; Losada et al., 2019; Santos et al., 2024b; Yates et al., 2017).
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29.1.1.2 Classificação em nível textual

A classificação de nível textual recebe como entrada um texto individual (e.g., uma pos-
tagem em rede social) e objetiva verificar se este texto expressa algum tipo de informação
relacionada à saúde mental (e.g., se é de caráter depressivo ou não) sem levar em conta
a identidade do seu autor. Modelos deste tipo são comumente empregados para detectar
sintomas de depressão (Yadav et al., 2020), verificar a pertinência do texto para detecção
de um transtorno (Santos; Paraboni, 2024), entre outras aplicações. A classificação em
nível textual pode também ser tratada como um pré-requisito para a classificação de nível
autoral, procurando filtrar textos de maior interesse para a tarefa em meio a uma grande
massa de dados ruidosos (e.g., provenientes de redes sociais). Uma estratégia possível
de combinação destes dois níveis de processamento é, por exemplo, o uso de aprendizado
baseado em múltiplas instâncias (Mann et al., 2022).

Ao contrário da classificação em nível autoral, em que atribui-se um rótulo a uma coleção
de textos (e.g., uma timeline de rede social) com base em um relato feito pelo próprio autor
(ou usuário), a classificação em nível textual pressupõe a disponibilidade de textos rotula-
dos individualmente com o tipo de informação a ser aprendida. Isso demanda um esforço
adicional de anotação de corpus, ou algum método de rotulação automática implemen-
tado com uso de grandes modelos de linguagem (-cap-modelos-linguagem) e engenharia
de prompts (Santos; Paraboni, 2023; Santos; Paraboni, 2024).

Um exemplo de projeto que trabalhou na classificação em nível textual foi o Amive2

(Seção 29.5). Nesse projeto, postagens anônimas de páginas de segredos universitários
foram coletadas por meio da busca por palavras-chave associadas à depressão e ideação
suicida. Essas postagens foram, então, rotuladas com 21 sinais relacionados a depressão
(sintomas, fatores de risco e protetivos) por estudantes e profissionais das áreas de psico-
logia, medicina e terapia ocupacional. Contudo, a anotação em uma granularidade maior,
em dados de conteúdo sensível, por especialistas humanos é um trabalho bastante oneroso
que demanda tempo e deve ser feito com cuidado para não afetar também a saúde mental
dos anotadores.

29.2 Conjuntos de dados para detecção de
depressão/ansiedade

A detecção de depressão e ansiedade a partir de textos faz o uso de corpus especialmente
coletados e rotulados para este propósito. Recursos linguístico-computacionais deste tipo
já foram desenvolvidos em quantidade expressiva para o idioma inglês, em alguns casos
como subproduto de eventos do tipo shared task como o desafio CLPsych-2015 (Coppers-
mith et al., 2015) e a série eRisk (Losada et al., 2019). Iniciativas para o português incluem
o estudo em (Mann et al., 2020) e o corpus SetembroBR (Santos et al., 2024b). Nesta
seção apresentamos um levantamento de alguns recursos linguísticos-computacionais exis-
tentes na área. Para cada um dos estudos selecionados, a Tabela 29.1 apresenta o domínio,
idioma e modalidade de dados, o número de instâncias de depressão/ansiedade, a relação
entre usuários de controle (C) e diagnosticados (D) e o método de pareamento das classes.
Detalhes adicionais são discutidos a seguir.

2https://www.amive.ufscar.br/
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Tabela 29.1: Exemplos de corpora para detecção de depressão/ansiedade
Corpus Domínio Idioma Modalidade Dep. Ans. C/D Pareamento

CLPsych-2015 Twitter/X En texto 477 - 1 idade, gênero
RSDD Reddit En texto 9210 - 11,6 comportamento
Shen et al. Twitter/X En texto 1402 - 1 na
eRisk-2017 Reddit En texto 135 - 5,6 na
eRisk-2018 Reddit En texto 214 - 7 na
SMHD Reddit En texto 14139 8783 9 comportamento
Mann et al. Instagram Pt texto, imagens 82 - 1,7 na
SetembroBR Twitter/X Pt texto, rede soc. 1283 1767 7 gênero, data, tamanho
Amive Facebook Pt texto 780 - - na

Com base neste levantamento, observa-se que os corpora existentes tendem a ser basea-
dos principalmente nos domínios Reddit e Twitter/X, e que a maioria dos recursos listados
são do tipo textual e dedicados ao idioma inglês. Para o português temos o já citado estudo
em (Mann et al., 2020), que se destaca por ser o único a considerar o domínio Instagram
e baseado no idioma português, e também por incluir dados de imagens; o corpus Setem-
broBR (Santos et al., 2024b) a ser discutido em mais detalhes na Seção 29.4 e único do
gênero a incluir informações relativas à rede social dos usuários representados na base de
dados; e o corpus do projeto Amive, apresentado em detalhes na Seção 29.5. Além disso,
observa-se que os corpora SetembroBR e SMHD são os únicos que contemplam explicita-
mente casos de transtorno de ansiedade3. É importante observar, entretanto, que diversos
métodos de detecção de transtornos de saúde mental discutidos na próxima seção fazem
uso de dados multimodais (e.g., imagens e características da rede social etc.) mas que
este tipo de informação, via de regra, não é parte integrante de um corpus publicamente
disponibilizado para pesquisa.

No que diz respeito ao volume de dados, observa-se que os corpora considerados apresen-
tam grande variação de tamanho (aqui medida em quantidade de indivíduos diagnostica-
dos), e que recursos baseados em dados da rede social Reddit tendem a ser maiores. Isso é
explicável pela organização dos dados em grupos de discussão (e.g., sobre depressão) nessa
plataforma e, consequentemente, pela maior facilidade de identificação de indivíduos di-
agnosticados. Dados no domínio Twitter/X, por outro lado, são consideravelmente menos
estruturados, o que torna mais complexa a tarefa de seleção de indivíduos com transtorno
de saúde mental. No caso do corpus do projeto Amive, a quantidade apresentada na ta-
bela indica o total de posts do Facebook coletados para serem anotados pelos especialistas
em saúde mental a partir de busca por palavras-chave relacionadas à depressão e ideação
suicida. Neste sentido, esse corpus difere dos demais uma vez que as instâncias não se re-
ferem a indivíduos diagnosticados, mas sim a postagens que podem ter sinais relacionados
à depressão. Pela mesma especificidade desse corpus, não faz sentido indicar a proporção
C/D nesse caso.

Observa-se de modo geral uma grande variação também na proporção entre indivíduos
de controle e diagnosticados, indicada na coluna C/D da tabela, e que é um aspecto crucial
da modelagem do problema de classificação a ser resolvido. Dentre os estudos selecionados,
o corpus CLPsych-2015 é o único, dentre os mais amplamente utilizados na área, que se
limita a um balanceamento artificialmente ideal, criado com o objetivo de simplificar o uso

3Como descrito na Seção 29.5, ansiedade é um dos sintomas contemplados no projeto Amive (Preocupação,
medo ou ansiedade). Contudo, no escopo do projeto Amive, ele foi considerado um sinal relacionado à
depressão e não foi usado especificamente para classificação do transtorno de ansiedade.
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de métodos de AM no contexto da competição (ou shared task) de mesmo nome, enquanto
que em todos os demais procurou-se considerar de alguma forma a necessidade de modelar
um cenário mais realista. Dentre as estratégias adotadas, observa-se a modelagem de um
grupo de controle de dimensão bastante superior ao do grupo de diagnosticados (Cohan
et al., 2018; Losada et al., 2017, 2018; Santos et al., 2024b; Yates et al., 2017), o uso de
múltiplas seleções de indivíduos aleatórios a partir de uma grande massa de dados (Shen
et al., 2017), ou simplesmente o uso de inventários clínicos (Mann et al., 2020) como forma
de selecionar indivíduos livres de depressão (a um custo possivelmente elevado, refletido
no menor volume de indivíduos obtidos, porém dispensando o uso de um grupo de controle
aleatorizado).

Outra questão fundamental na construção de um corpus deste tipo é o pareamento entre
indivíduos diagnosticados e suas contrapartidas no grupo de controle, já que diferenças
indesejáveis entre os dois conjuntos podem levar ao aprendizado de padrões espúrios. Por
exemplo, caso indivíduos diagnosticados e de controle sejam extraídos de populações dife-
rentes (e.g., com publicações feitas em períodos muito distintos), é possível que diferenças
de vocabulário, decorrentes da evolução natural da língua, sejam tratadas como caracterís-
ticas relevantes para distinção entre as duas classes. Assim, como forma de assegurar que
os dois grupos sejam minimamente comparáveis, o corpus CLPsych-2015 se destaca como
o único a garantir pareamento de gênero e faixa etária entre indivíduos de ambas as classes,
o que minimiza possíveis diferenças de vocabulário entre os dois grupos. O pareamento
entre classes também é uma preocupação do corpus RSDD e sua extensão SMHD, em que
indivíduos diagnosticados e de controle são selecionados com base no seu comportamento
na rede social (e.g., grupos de discussão dos quais participam, frequência de postagens etc.).
Este tipo de pareamento é um quesito importante no caso da plataforma Reddit, mas não
possui contrapartida direta no domínio Twitter/X. No corpus SetembroBR, baseado na
plataforma Twitter/X, foi realizado o pareamento por datas aproximadas de publicação,
volume de postagens e gênero dos usuários. No caso do corpus do projeto Amive, uma vez
que as postagens são anônimas, o pareamento com base em informações como gênero e
idade não seria possível. Nesse caso, como o foco era o público alvo de estudantes univer-
sitários, buscou-se minimizar o impacto de algum viés variando-se as páginas de Segredos
Universitários a partir das quais as postagens foram coletadas.

Com exceção do corpus SetembroBR a ser discutido em mais detalhes na Seção 29.4, os
recursos aqui discutidos não levam em conta a noção de detecção precoce de transtornos,
ou seja, anterior ao momento em que o indivíduo é oficialmente diagnosticado por um
profissional da área de saúde. Em todos os casos discutidos, os dados constantes do corpus
contemplam publicações feitas antes e depois do diagnóstico ou tratamento do indivíduo,
e podem assim incluir um número potencialmente grande de indicadores a esse respeito.
Por exemplo, uma vez que um indivíduo é diagnosticado ou começa a fazer tratamento
para depressão, pode ser natural que ele passe a falar (ou falar mais) sobre este assunto,
ou que relate as conversas que tem com o psicólogo, os efeitos da medicação etc. Todos
estes indicadores, que em maior ou menor grau estão presentes em todos os corpora aqui
discutidos, podem não só reduzir o grau de realismo do desafio computacional, como talvez
reduzir a própria utilidade prática do método desenvolvido. Além disso, cabe observar que
esta limitação está presente até mesmo nos corpora disponibilizados na série de desafios
e-Risk (Losada et al., 2017, 2018, 2019), que mesmo possuindo o propósito explícito de
detecção de primeiros sinais de transtornos de saúde mental como depressão, não fazem
nenhuma distinção efetiva entre dados publicados antes ou depois do seu diagnóstico oficial,
limitando-se apenas ao desafio computacional de classificar estes indivíduos com base no
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menor volume de dados possível seguindo a ordem cronológica das publicações.
Finalmente, é importante destacar que corpora textuais rotulados com informações sobre

saúde mental geralmente não são recursos computacionais totalmente acessíveis, como
seriam corpora voltados a outros tipos de aplicação de PLN. Além da natureza sensível do
problema e das considerações éticas associadas, algumas redes sociais como a plataforma
Twitter/X proíbem a reprodução e divulgação de conteúdo gerado por seus usuários como
forma de proteger a privacidade e o direito de arrependimento destes. Assim, corpora de
tweets como SetembroBR, quando disponibilizados, são apenas coleções de identificadores
numéricos a partir dos quais as postagens integrais podem ser recuperadas diretamente a
partir da API da plataforma, caso ainda sejam disponibilizadas pelos seus autores. Este
acesso, via de regra, acarreta algum esforço de programação e, no caso da plataforma
Twitter/X, deixou de ser gratuito em fevereiro de 2023.

29.3 Modelos computacionais de detecção de
depressão/ansiedade

A detecção de transtornos de saúde mental apresenta os desafios comuns à boa parte das
aplicações de PLN. Em especial, observa-se que a distinção entre indivíduos diagnosticados
e aqueles que pertencem ao grupo de controle com base em características linguísticas é
naturalmente dificultada pelo fato de que ambos os grupos podem discutir qualquer tipo
de assunto, incluindo questões relacionadas à saúde mental (deles próprios, de terceiros
etc.), em uma variedade de contextos reais e imaginários, fazendo uso de humor, sarcasmo,
metáforas, conjecturas e muitas outras formas de expressão. Além disso, no caso do
aprendizado a partir de textos provenientes de redes sociais, observa-se que os dados de
entrada são normalmente esparsos, isso é, com grande incidência de ruído na forma de
postagens sem relação com o problema a ser tratado. É comum, por exemplo, deparar-se
com timelines de usuários do Twitter/X que, apesar de sabidamente diagnosticados com
depressão, não fazem qualquer referência a questões de saúde mental.

O que possui um texto para que seja classificado como relacionado a um determinado
transtorno de saúde mental? De um lado, são conhecidos diversos indicadores linguísticos
estabelecidos na literatura médica (Trifu et al., 2017). Indicadores deste tipo incluem o uso
frequente de pronomes de primeira pessoa, tempo passado em verbos de ação, inversão da
ordem de palavras em tópicos, ênfases, presença de sentenças curtas, impessoais, truncadas
ou ríspidas, elipses, tautologias, repetições e ausência de comparação. O uso de termos
absolutistas (e.g., todo, sempre etc.) também é mais fortemente associado a indivíduos
com depressão (Johnstone, 2018), assim como o uso de expressões de conotação negativa
em certas redes sociais (Rickard, 2018). Finalmente, alguns estudos exploram também
o uso de informações não textuais como conexões da rede social, frequência e horário de
publicações e outros (Choudhury et al., 2013; Shrestha; Spezzano, 2019).

Indicadores linguísticos de transtornos de saúde mental são normalmente modelados
como sequências de tokens ou outras representações textuais tradicionais do PLN. Embora
de valor indiscutível (por exemplo, para capturar o uso de referências pronominais etc.),
a eficácia destes indicadores depende em grande parte da disponibilidade de um conjunto
de treino suficientemente grande, onde todos os exemplos possíveis tenham ocorrido em
número significativo para aprendizado automático. Assim, por exemplo, um modelo de
AM reconhece a correlação entre sequências de tokens como “eu me sinto péssimo”, ou
“psicóloga disse que eu tenho que me cuidar melhor” e saúde mental. Por outro lado,
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exemplos mais raros, mesmo que altamente significativos, tendem a ser ignorados. Este
é o caso por exemplo do uso de linguagem figurativa como em “acho que vou pular da
ponte” como uma expressão de ideação suicida.

Uma possível forma de compensar a insuficiência de exemplos (que é em certa medida
inerente a qualquer abordagem supervisionada) seria o uso de grandes modelos de lingua-
gem como base de conhecimento auxiliar. Neste sentido, estudos como (Santos; Paraboni,
2024) demonstram que modelos como GPT (Brown et al., 2020) podem capturar com fa-
cilidade noções complexas como a do exemplo anterior, e que este conhecimento pode ser
combinado com abordagens tradicionais (e.g., supervisionadas) para detecção de transtor-
nos de saúde mental em dois níveis, ou seja, considerando tanto indicadores linguísticos de
baixo nível como sequências de tokens e conceitos de alto nível como sintomas. Detalhes
desta estratégia são discutidos na Seção 29.4.

O Quadro 29.1 categoriza uma série de exemplos de estudos da área de acordo com
o tipo de problema considerado (d=depressão, a=ansiedade, s=sintomas de depressão,
v=grau de severidade da depressão, *=outros), tarefa (det=detecção, e.d = detec-
ção precoce, exp=explicação), domínio (Reddit, Twitter/X etc.), idioma (En=inglês,
Ch=chinês, Pt=português), características de aprendizado (e=embeddings, t=tópicos,
n=informações de rede, u=informações referentes ao usuário, l=atributos psicolinguísticos
LIWC, p=part-of-speech, d=dicionário de domínio, s=sentimentos/emoções, i=imagens,
b=bag of words, m=metadados, t=informação temporal, ou texto simples), e métodos
de aprendizado (e.g., CNN=redes neurais convolucionais, LSTM=long short-term neural
networks, MLP=multilayer perceptron, NN=outras arquiteturas neurais, LR = regressão
logística, RF=Random Forest, DT=árvore de decisão, NB=Naive Bayes, XG=XGBoost
etc.). Detalhes adicionais são discutidos a seguir.

Quadro 29.1. Exemplos de modelos computacionais de detecção de depressão e ansiedade

Estudo Alvo Tarefa Domínio Líng. Atributos Abordagem

(Yates et al., 2017) d det Reddit En e CNN
(Yazdavar et al., 2017) s det Twitter/X En t LDA
(Shen et al., 2017) d det Twitter/X En n, u, i, t, d, l, e LR
(Shen; Rudzicz, 2017) a det Reddit En e, t, l MLP
(Loveys et al., 2017) a,* det Twitter/X En s VADER
(Cohan et al., 2018) d,a,* det Reddit En b, e FastText
(Song et al., 2018) d exp Reddit En d, s, t, m, p MLP+RNN
(Trotzek et al., 2018) d e.d Reddit En e, p, m, t, d CNN
(Nascimento et al., 2018) d det Blogs Pt s DT
(Shen et al., 2018b) d det Weibo Ch s, p, t, m, i, u, n NN
(Arora, 2019) d,a det Twitter/X En d, s, t ensemble
(Aragón et al., 2019) d e.d Reddit En s SVM
(Carneiro, 2019) d e.d Reddit En t, m, n RF
(Santos et al., 2020d) d,a,* det Twitter/X Pt e, b LR
(Burdisso et al., 2020) d e.d Reddit En b SS3
(Lin et al., 2020a) d det Twitter/X En e, i CNN
(Hitzler, 2020) d det Twitter/X En b, s, t, i, n, l, u RF
(Mann et al., 2020) v det Instagram Pt i, e NN
(Souza et al., 2021b) a,d det Reddit En e LSTM+CNN
(Ansari; Ji, 2022) d det Reddit,Twitter/X En e,s LR+LSTM
(Mann et al., 2022) v det Instagram Pt e BERT,LSTM
(Santos et al., 2024b) d,a det Twitter/X Pt e, n BERT,LSTM
(Santos et al., 2023b) d,a det Twitter/X Pt e BERT,MoE
(Santos; Paraboni, 2023) d det Twitter/X Pt texto ChatGPT
(Oliveira; Paraboni, 2024) d,a det Twitter/X Pt e, n BERT,LSTM,LR
(Oliveira et al., 2024a) d,a det Twitter/X Pt e, n BERT,LSTM,LR
(Santos; Paraboni, 2024) d det Twitter/X Pt texto GPT
(Mendes; Caseli, 2024) d det Facebook Pt e, l, p, d, b SVM,LR,NB,RF,XG,BERT

No que diz respeito ao tipo de transtorno a ser detectado, observa-se que estudos focados
na depressão (d) tendem a ser muito mais frequentes do que os focados no transtorno de
ansiedade (a). Além disso, observa-se que o estudo de (Arora, 2019) trata da questão da
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ansiedade depressiva, um transtorno misto que combina sintomas de depressão e ansiedade,
e que o trabalho de (Souza et al., 2020b) investiga a comorbidade destes dois transtornos.
Alguns estudos enfocam ainda a detecção de sintomas (Mendes; Caseli, 2024; Yazdavar et
al., 2017) ou grau de severidade (Mann et al., 2020) destes transtornos.

Considerando-se a tarefa computacional a ser implementada, é possível observar que a
maioria dos estudos identificados trata da detecção (det) de depressão/ansiedade ou sua
detecção com base no menor volume possível de evidência (e.d), que é uma formulação
específica do problema adotada na série de shared tasks eRisk (Losada et al., 2019), e/ou
baseada nos corpora derivados destas competições. A preocupação com a necessidade de
explicar os passos que levaram ao resultado da classificação é o foco do estudo de (Song
et al., 2018).

Assim como no caso dos corpora discutidos na seção anterior, os estudos identificados são,
com poucas exceções, baseados em dados nos domínios Twitter/X ou Reddit. Vários destes
estudos desenvolvem seus próprios conjuntos de dados (especialmente quando considerando
características não textuais da rede social ou outras não disponibilizadas em corpora de
uso público), enquanto outros reutilizam um corpus de referência na área, como o RSDD
(Yates et al., 2017), SMHD (Cohan et al., 2018) ou eRisk (Losada et al., 2017) no domínio
Reddit, ou ainda o corpus de tweets discutido em (Shen et al., 2017).

Também conforme as características dos corpora discutidos na seção anterior, a maioria
dos estudos identificados é dedicada ao idioma inglês (En). Há entretanto iniciativas
isoladas para diversos outros idiomas, e que não são discutidos aqui porque fogem ao
escopo deste livro. Estas iniciativas incluem os idiomas árabe (Almouzini et al., 2019),
japonês (Tsugawa et al., 2015), coreano (Park et al., 2013), romeno (Briciu; Lupea, 2018),
russo (Semenov et al., 2015), e tailandês (Katchapakirin et al., 2018). No caso da língua
portuguesa (Pt), identificamos os estudos de (Mann et al., 2020, 2022), que tratam da
questão da detecção de depressão em um corpus multimodal no domínio Instagram com
base em questionários.

No que diz respeito aos modelos e métodos computacionais empregados, observa-se exem-
plos de estudos que exploram praticamente todo tipo de informação disponibilizada em
redes sociais, incluindo dados textuais, temporais, estruturais da rede, e ainda caracterís-
ticas demográficas e comportamentais dos usuários, geralmente de forma combinada. A
variedade de métodos de aprendizado também é significativa, com uma certa preferência
por modelos neurais. Assim como em outras áreas do PLN, estudos mais recentemente
passaram a utilizar modelos de língua pré-treinados do tipo BERT (Devlin et al., 2019),
ELMo (Peters et al., 2017) e similares (Mann et al., 2022; Mendes; Caseli, 2024; Santos
et al., 2024b), ou baseados em grandes modelos de linguagem e engenharia de prompts
(Santos; Paraboni, 2023; Santos; Paraboni, 2024).

As próximas seções focam nos estudos especificamente desenvolvidos para o idioma
português brasileiro, uma vez que este é o foco deste livro.

29.4 SetembroBR: detecção de depressão/ansiedade em
português

Como forma de ilustrar o desenvolvimento de modelos de detecção de transtornos de saúde
mental a partir de dados provenientes de redes sociais em Português, esta seção discute o
caso do projeto SetembroBR, dedicado à detecção de depressão e transtorno de ansiedade
no Twitter/X do Brasil.
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A Seção 29.4.1 descreve o corpus construído, e a Seção 29.4.2 apresenta algumas abor-
dagens computacionais para a tarefa em questão.

29.4.1 Corpus SetembroBR
O corpus SetembroBR é uma base de dados mutimodal específica para o português, en-
focando a detecção precoce de transtornos de depressão e ansiedade a partir de dados
textuais e não-textuais no domínio Twitter/X4. A construção deste recurso partiu de um
estudo-piloto em (Santos et al., 2020d), cuja definição da tarefa foi posteriormente refor-
mulada e apresentada em sua forma final em (Santos et al., 2024b).

O corpus contempla timelines de usuários e meta-dados associados, como informações de
suas relações na rede social e outros. Estes indivíduos foram selecionados com base em seus
autorrelatos contendo indicação explícita do momento do diagnóstico (e.g., ‘Na semana
passada o meu psicólogo me informou que eu tenho depressão’) feito por um profissional
da área médica (e.g., psicólogos etc.).

Nesta abordagem, assim como em vários outros estudos da área (Cohan et al., 2018;
Coppersmith et al., 2015; Yates et al., 2017), a seleção de usuários é feita de forma cuida-
dosa consultando-se a plataforma Twitter/X em busca de autorrelatos que correspondem
a uma ampla gama de expressões regulares de interesse, e seguida de inspeção manual.
Diferentemente de estudos prévios, entretanto, na presente abordagem a coleta dos dados
(tweets) propriamente dita é feita também com inspeção manual, explorando-se a ordena-
ção cronológica da plataforma Twitter/X de modo a restringi-los ao conjunto de dados
anteriores ao evento relatado. Um exemplo de como esta porção de dados dita ‘útil’ (para
fins de classificação) é delimitada é ilustrada pelo marcador [end] na Quadro 29.2 com
base em um autorrelato indicado pelo marcador [msg].

Quadro 29.2. Timeline de um usuário com marcador [end] indicando o término da porção
de dados a ser considerada na predição de depressão, em que todos os tweets abaixo do
ponto [end] são descartados.

Data Marcador Texto

Mon March 25 Deixei meu celular em casa e agora a bateria está morta.
Tue March 26 Eu assisti esse filme duas vezes no ano passado.
Thu March 28 [end] tão feliz que finalmente comprei meus óculos novos LOL
Mon April 1 Vou dormir agora. Amanhã é um grande dia.
Wed April 3 @usuário você nunca me contou isso.
Mon April 8 Pensando em ligar para ela de novo hoje à noite...
Fri May 3 Oiiii! como você está?
Sun May 5 [msg] Mês passado o psiquiatra me diagnosticou com depressão :(

Neste exemplo, observa-se que no dia 5 de maio (na parte inferior da timeline), o usuário
relata um diagnóstico recebido em uma data não especificada do mês anterior (abril).
Assim, todos os tweets anteriores ao mês de abril, até o ponto indicado como [end], são
coletados para suporte à tarefa de detecção precoce de depressão. O restante dos dados
(a partir de 1o. de abril e incluindo o próprio autorrelato em [msg]) são descartados.
Neste mesmo exemplo é possível ainda observar que, como em uma típica timeline de rede

4A escolha do domínio Twitter/X é motivada pela sua maior popularidade no Brasil.
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social, a grande maioria das postagens tende a apresentar pouca ou nenhuma relação com
questões de saúde mental.

O corpus coletado segundo esta metodologia, detalhada em (Santos et al., 2024b), con-
siste em um conjunto de 46,8 milhões de tweets (totalizando cerca de 555 milhões de
tokens) em Português, produzidos por 18.819 usuários únicos. Dentre estes usuários, 3.163
são considerados, em função de seus autorrelatos externos ao corpus, como tendo um fu-
turo diagnóstico de depressão, ansiedade ou ambos. Os demais usuários formam o grupo
de controle na proporção de 7 indivíduos aleatórios para cada indivíduo diagnosticado.

De acordo com as restrições da plataforma Twitter/X, o corpus é disponibilizado para
reúso no formato de lista de identificadores numéricos de cada tweet divididos em conjuntos
de treino e teste padronizados, a partir dos quais o pesquisador interessado pode recuperá-
los utilizando-se a API da rede social. Estão disponíveis5 informações para download e a
rotulação do subconjunto Depressão com uso do modelo GPT 3.5., discutida na seção a
seguir.

29.4.2 Modelos desenvolvidos no projeto SetembroBR
A seguir enumeramos alguns exemplos de uso do corpus SetembroBR aplicados à tarefa de
detecção de depressão/ansiedade utilizando métodos computacionais variados. Para deta-
lhes de cada abordagem e seus resultados, sugere-se consultar as publicações referenciadas
em cada caso.

29.4.2.1 Abordagens supervisionadas tradicionais

A disponibilização do corpus SetembroBR incluiu a descrição de uma série de sistemas
baseline construídos com uso de redes do tipo BiLSTM e do modelo de língua BERT (De-
vlin et al., 2019) e outros existentes na literatura da área para predição de depressão e
transtorno de ansiedade a partir de dados textuais e não textuais. Dentre as arquiteturas
consideradas, destaca-se o uso de LSTM que recebe como entrada uma representação em
nível de usuário construída com uso de BERT. Nesta estratégia, a representação de indi-
víduo consiste de sequências consecutivas de 10 tweets iniciadas em uma posição aleatória
da timeline do usuário a cada época. Os tweets de entrada são transformados em uma
representação criada com uso do modelo BERTimbau (Souza et al., 2020a), e a última
camada é usada como representação final da sequência. Esta arquitetura é seguida de uma
camada BiLSTM com função de ativação ReLu que alimenta uma sequência de camadas
totalmente conectadas com regularização dropout, e usando softmax como função de ativa-
ção na camada de saída. O desbalanceamento de classes é tratado com uso de uma função
binária de entropia cruzada com pesos balanceados.

Esta arquitetura foi posteriormente aprimorada com uso de um modelo BERT treinado
especificamente para o domínio do Twitter/X em português, denominado BERTabaporu
(Costa et al., 2023). Este modelo foi treinado em uma massa de 238 mil tweets, totalizando
cerca de 2,9 bilhões de tokens. Os resultados deste modelo foram comparados aos obtidos
pelo tradicional BERTimbau (Souza et al., 2020a), treinado em cerca de 2,7 bilhões de
tokens, para as tarefas de predição de transtornos de saúde mental e outras em . O modelo
BERTabaporu propriamente dito está disponível para reúso no repositório Hugging Face6.

5https://drive.google.com/drive/folders/1MXFRs0u8iF1RNUWABTA0Oz8_Ix1skqZT?usp=sharing
6https://huggingface.co/pablocosta/bertabaporu-large-uncased
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Finalmente, estes modelos foram combinados em uma arquitetura de comitê de máquina
dinâmico de mistura de especialistas apresentada em (Santos et al., 2023b), e que é baseada
em (Jacobs et al., 1991). Esta arquitetura é constituída de três modelos especialistas
com uma rede gating ponderadora na qual cada modelo especialista, assim como sua
própria rede gating, consistem em uma rede do tipo LSTM que recebe como entrada uma
representação em nível de usuário construída pelo modelo de representação distribuída
BERT (Devlin et al., 2019). A Figura 29.2, extraída de (Santos et al., 2023b), ilustra esta
arquitetura.

Figura 29.2: Arquitetura de mistura de especialistas em (Santos et al., 2023b)

Os experimentos apresentados em (Santos et al., 2023b) confirmam a superioridade do
modelo baseado em mistura de especialistas (MoE) usando BERT. Para a tarefa de detec-
ção de depressão, MoE apresenta F1 médio de 0,65, enquanto a abordagem de engenharia
de características apresenta F1 médio de 0,56. Para a tarefa de detecção de transtorno de
ansiedade, são obtidos F1 médio de 0,60 e 0,53, respectivamente.

29.4.2.2 Abordagem zero-shot usando ChatGPT

Como alternativa às abordagens supervisionadas tradicionais, o estudo em (Santos; Para-
boni, 2023) investigou a tarefa de predição de depressão com base nos dados do corpus
SetembroBR em modalidade zero-shot com uso da ferramenta ChatGPT7. Para este fim, o
modelo foi instruído a avaliar sequências aleatórias de 80 tweets anonimizados cada. A ava-
liação consistia em atribuir um escore em uma escala de 0 a 10 de acordo com a presença
de indicadores linguísticos de depressão no texto, em que 0 significa nenhum indício e 10
significa indícios muito fortes. Com base nos textos assim rotulados, foi calculado então
um threshold mínimo para diferenciar as classes positiva e negativa com base em dados
de treinamento (de resto não empregados na presente abordagem zero-shot), obtendo-se
assim o rótulo da timeline (ou seja, do autor dos textos) como um todo.
7https://chat.openai.com/chat
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A abordagem zero-shot baseada em ChatGPT foi comparada com a arquitetura BERT
tradicional discutida na seção anterior, obtendo resultado médio equivalente (F1 médio de
0,65 para a abordagem ChatGPT e 0,66 para BERT supervisionado), embora com grande
diferença nas classes individuais. A abordagem baseada em ChatGPT apresentou ampla
superioridade para a classe positiva (Diagnosticados) com F1 de 0,70 contra apenas 0,48
da abordagem BERT, enquanto que a abordagem supervisionada baseada em BERT foi
superior para a classe Controle com F1 de 0,84 contra 0,60 da abordagem ChatGPT. O
estudo em (Santos; Paraboni, 2023) argumenta que essa diferença é explicável pelo fato de
que o modelo de linguagem subjacente ao ChatGPT não possuir uma definição clara do
que seria a população média representada pela classe Controle do corpus, enquanto que a
abordagem supervisionada possui um grande volume de exemplos da classe, e teria assim
melhores condições de distingui-la da classe positiva.

Como resultado, observa-se que a abordagem zero-shot pode ser considerada superior
tanto pela acurácia obtida para a classe de interesse (que é a positiva, não a aleatória),
mas igualmente pelo fato de não fazer uso de corpus rotulado. Cabe destacar, entretanto,
que os resultados em (Santos; Paraboni, 2023) são preliminares e não podem ser compara-
dos diretamente com os estudos anteriores dado que a abordagem foi testada apenas em
um subconjunto dos dados de teste do corpus em virtude do custo associado ao uso da
ferramenta ChatGPT.

29.4.2.3 Engenharia de prompts com supervisão

Inspirado nos resultados iniciais obtidos com uso da ferramenta ChatGPT, o estudo em
(Santos; Paraboni, 2024) explorou a questão da natureza do conhecimento útil para detec-
tar depressão a partir de dados textuais, e a necessidade de filtrar o ruído proveniente da
rede social, ou seja, as postagens ditas irrelevantes para a tarefa.

Conforme discutido na Seção 29.3, observa-se que parte da solução para o problema
parece ser, por um lado, encontrada no uso de características de teor mais linguístico,
como sequências de tokens, o uso de certas formas pronominais e afins. Por outro lado,
abordagens puramente linguísticas são menos úteis na captura de indicadores de mais alto
nível, ou mais próximos da aplicação, como no caso de sintomas de depressão. Casos deste
tipo, que exigem um processamento mais profundo (ou um maior ‘entendimento’ do texto)
são tratados de forma eficiente com uso de prompts submetidos a um grande modelo de
linguagem. O estudo realizado tratou assim de combinar estas duas visões do problema,
ou seja, a abordagem supervisionada e a engenharia de prompts.

O estudo em (Santos; Paraboni, 2024) utilizou o modelo de língua GPT 3.5. (Brown
et al., 2020) para avaliar uma amostra aleatória de tweets do corpus SetembroBR de
acordo com a relevância para a previsão de depressão. Como resultado, estes dados foram
categorizados como sendo de alta (1), média (2) ou baixa (3) relevância para a saúde
mental. Esta rotulação automática foi então utilizada para treinar um classificador de
postagens de alta, média e baixa relevância de acordo com o modelo de língua T5 (Raffel
et al., 2020), e este classificador foi então aplicado à rotulação do conjunto completo de
19,42 milhões de postagens do subcorpus de depressão. Este conjunto de rótulos em nível de
postagem, provisoriamente chamada de SetembroBRGPT foi parcialmente disponibilizada
(no momento apenas para o subconjunto Depressão) para reúso juntamente com o corpus
original (rotulado ao nível de usuário).

Como esperado, a maioria das publicações (65,2% na classe Diagnosticado e 71,3% na
classe Controle) são consideradas de baixa relevância para a predição de saúde mental de
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acordo com o modelo GPT. Por outro lado, publicações de alta relevância são relativa-
mente raras (5,4% na classe Diagnosticados e 3,0% na classe Controle). No entanto, tão
ou mais importante do que esta distribuição é a observação de que, ao consultar um LLM
sobre a relevância de uma publicação para a saúde mental, estamos nos concentrando em
grande parte na semântica, isto é, em sintomas e outros sinais clínicos bem conhecidos
de depressão, mas isto não quer dizer que outros fatores possam ou devam ser ignorados.
Em outras palavras, o prompt utilizado permite ao modelo identificar uma vasta gama de
publicações que podem sugerir, por exemplo, distúrbios alimentares ou uso de linguagem
negativa, ambos sabidamente relacionados à depressão (American Psychiatric Association,
2013), mas não considera explicitamente indicadores linguísticos de depressão mais refi-
nados, como o uso de pronomes de primeira pessoa (Trifu et al., 2017), termos absolutos
(Johnstone, 2018) e outros. Estes indicadores, que podem estar presentes em qualquer pu-
blicação de baixa ou alta relevância para a depressão, são também importantes preditores
do estado de saúde mental, e sugerem que nenhuma publicação deveria em princípio ser
descartada com base apenas nos resultados do LLM.

Como um meio de manter os dados de treino integralmente disponíveis para o classifi-
cador e, ao mesmo tempo, distinguir mensagens mais e menos relevantes (que mostram
claramente diferentes distribuições no corpus, conforme discutido em (Santos; Paraboni,
2024)), foi proposta uma abordagem que usa os rótulos fornecidos pelo LLM para dividir
os dados de treinamento em subconjuntos de alta, média e baixa relevância, a partir dos
quais foram criados três vetores individuais de contagens TF-IDF reduzidos com seleção
univariada. Além disso, como forma de capturar também a noção de ordem das postagens
de diferentes graus de relevância, a esta representação foi anexado ainda um vetor de con-
tagens de bigramas dos rótulos alto/médio/baixo computados. Esta adição foi motivada
pela observação de que certas sequências de postagens (por exemplo, uma ocorrência de
vários tweets consecutivos e altamente relevantes para a detecção de depressão) podem ser
indicativas do estado de saúde mental do indivíduo.

A arquitetura proposta procura assim capturar (i) a noção de postagens mais ou menos
importantes (e.g., postagens expressando sintomas de depressão etc.), (ii) os indicadores
linguísticos de baixo nível que podem estar presentes em qualquer postagem, incluindo as
que não tenham nenhuma relação com saúde mental, e ainda (iii) a noção de sequências
de postagens consecutivas com maior ou menor importância para a tarefa. O conjunto
final de 55.000 características empregadas para esse fim (i.e., 15.000 contagens de tokens
mais 40.000 contagens de bigramas de rótulos) é ilustrado na Figura 29.3.

Figura 29.3: Modelo de 15.000 tokens e 40.000 bigramas de rótulos alto/médio/baixo.

Os resultados reportados em (Santos; Paraboni, 2024) apontam uma pequena vantagem
da abordagem baseada em prompts (F1 médio de 0,66) sobre a arquitetura de mistura de
especialistas em (Santos et al., 2023b) (com F1 médio de 0,65). É possível, entretanto,
que esta abordagem possa ser aperfeiçoada com uso de modelos do tipo BERT ao invés
dos modelos de bigramas utilizados pelo componente supervisionado da arquitetura.
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29.5 Amive: detecção de sintomas de depressão em
português

O projeto Amive8 – um acrônimo para Amigo virtual especializado – foi desenvolvido
na UFSCar9 (Universidade Federal de São Carlos), de 2021 a 2023, por uma equipe mul-
tidisciplinar de pesquisadores e estudantes da computação e da área de saúde mental
(psicologia, terapia ocupacional e psiquiatria). O projeto Amive visava combinar dados
fisiológicos coletados por sensores presentes em um relógio inteligente (smartwatch) com
as informações textuais das postagens de redes sociais para: (i) a identificação de um
Possível Perfil Depressivo (PPD) e (ii) a oferta de intervenções personalizadas projetadas
para o público-alvo de estudantes universitários (Cássia Alves et al., 2024).

Para tanto, um conjunto de sinais associados à depressão e seus fatores de risco e pro-
tetivos foram definidos pelos especialistas em saúde mental da equipe, conforme descrito
na Seção 29.5.1. Focando no público-alvo de estudantes universitários, o corpus foi cons-
truído a partir de postagens em páginas do Facebook utilizadas por esse público, conforme
descrito na Seção 29.5.2.

29.5.1 Sinais associados à depressão
Focando especificamente no uso das informações textuais para a etapa de identificação de
PPD, a equipe de especialistas em saúde mental definiu um conjunto de 18 sintomas de
depressão e 3 sinais adicionais (19, 20 e 21) descritos brevemente a seguir:

1. Agitação ou inquietação – Característica de não conseguir ficar parado fisica-
mente ou diante de uma situação. Percepção de que o corpo está agitado, não
conseguir controlar o movimento dos membros (balançar a perna, andar de um lado
para o outro, incapacidade de ficar sentado, agitar as mãos, puxar ou esfregar a pele,
roupas ou outros objetos). Mente agitada e inquieta (muitos pensamentos, incômodo
mental). Necessidade de fazer algo, de se mover.

2. Alteração de peso ou apetite – Relato de ganho ou perda de peso. Comer em
excesso ou comer bem menos que o habitual. Muita ou pouca vontade de comer.

3. Alteração de sono – Caracterizado por não dormir de forma adequada. Dormir
muito pouco. Dormir em excesso. Ter insônia. Acordar muitas vezes durante a
noite. Sentir sono durante o dia. Acordar e não conseguir voltar a dormir. Cansaço
e fadiga por não ter dormido.

4. Alteração na eficiência ou funcionalidade – Caracterizado pela diminuição na
eficiência durante a realização de alguma tarefa. Perda de desempenho. Gastar mais
tempo do que o habitual para realizar tarefas. Efetuar maior esforço para realizar
tarefas. Falta de iniciativa. Interromper uma atividade. Desistir de realizar tarefas.

5. Cansaço, desânimo, desencorajamento, fadiga, perda de energia ou lentifi-
cação – Nesta categoria de sintomas juntamos diversos sintomas semelhantes, sendo
que podem aparecer em conjunto na mesma sentença ou separadamente, devendo ser
anotados de qualquer forma (em conjunto ou separados). Caracterizados por cansaço

8https://www.amive.ufscar.br/. Projeto apoiado pela FAPESP (# 20/05157-9).
9https://www.ufscar.br/
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excessivo, falta de energia física ou mental, desgaste físico ou mental, fraqueza, falta
de ânimo, falta de vontade, não ter motivação. Falta de coragem para resolver ou
fazer algo. Perda de interesse para realizar alguma tarefa. Não ter estímulo. Perda
do entusiasmo. Desejo de desistir diante de obstáculos percebidos como insuperáveis.
Perda da agilidade. Demorar para realizar tarefas. Discurso, pensamento ou movi-
mentos corporais lentificados. Maiores pausas antes de responder. Fala diminuída
em termos de volume, inflexão, quantidade ou variedade de conteúdos. Não querer
falar ou fazer. Preguiça. Falta de pressa, de vigor, de dinamismo.

6. Desamparo, prejuízo social ou solidão – Caracterizado pelo sentimento de não
ter apoio e ajuda de outros. Sentimento de abandono. Necessidade de apoio. Pre-
juízo nas interações sociais. Isolamento. Não dar atenção a outras pessoas. Não
querer ir para o trabalho, nem para escola para não ter que encontrar com pessoas,
não fazer questão de participar de grupos, não querer encontrar amigos, perda do
papel social. Desinteresse em estar com pessoas.

7. Desesperança – Caracterizado pela falta de esperança. Não enxergar perspectivas
positivas seja no presente ou futuro. Não acreditar que algo pode ser bom, que o
futuro pode ser melhor, que a própria pessoa pode melhorar. Sentimento de que não
há saída ou que não resta mais nada.

8. Desvalia ou baixa autoestima – Caracterizado pelo sentimento de não ter valor.
Inutilidade. Aversão a si mesmo. Sentimento de inferiorização, depreciação ou dimi-
nuição do valor pessoal. Sentimento de não ser merecedor de algo. Não reconhecer
as próprias qualidades. Avaliações negativas e irrealistas do próprio valor. Sensação
de fracasso. Imagem negativa sobre si mesmo. Não reconhecer a própria beleza
(interior e exterior).

9. Dificuldade para decidir – Caracterizado pela dificuldade de tomar decisões. In-
certeza. Dúvidas. Dificuldade para fazer escolhas.

10. Deficit de atenção ou memória – Caracterizado pela alteração da capacidade
de concentração e memória. Não conseguir manter a atenção em algo. Distração
excessiva. Não conseguir prestar atenção adequadamente. Perda de memória. Ter
dificuldade para lembrar do que precisa fazer, do que fez. Esquecimento repentino e
frequente. Capacidade diminuída para pensar.

11. Irritação ou agressividade – Caracterizado por sentir-se irritado, impaciente.
Agressão verbal ou física. Provocação, hostilidade. Raiva persistente. Ataques
de raiva.

12. Perda ou diminuição do prazer ou da libido – Caracterizado pela perda ou
diminuição de prazer pela vida ou por atividades que antes eram agradáveis. Di-
minuição ou perda de satisfação pessoal ou com a vida. Diminuição ou perda do
sentimento de realização. Não sentir alegria ou felicidade na realização de tarefas
que antes geravam estes sentimentos. Caracterizado pela alteração no desejo sexual.
Perda de vontade sexual. Diminuição do interesse sexual.

13. Preocupação, medo ou ansiedade – Neste marcador juntamos preocupação,
medo e ansiedade, que são sintomas muito parecidos, podem aparecer em conjunto
ou separadamente, mas a marcação se dará independente de estarem separados ou
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juntos. Podem ser caracterizados por: Preocupações exageradas e contínuas e/ou
pensar excessivamente em algo e/ou pensamento fixo em algo e/ou medo em excesso
e/ou antecipação de algo que ainda não aconteceu e/ou angústia e/ou sentimento de
que algo negativo vai acontecer e/ou avaliação negativa de um acontecimento que
ainda não aconteceu e/ou catastrofização e/ou identificar perigo ou ameaça em algo
que não apresenta perigo ou ameaça e/ou crises de pânico.

14. Sentimento de culpa – Sentimento de ser responsável por algum dano ou prejuízo
causado a outra pessoa ou a si mesmo. Arrependimento por alguma atitude ou
decisão tomada.

15. Sentimento de vazio – Caracterizado por algo que falta. Não conseguir perceber
sentimento algum.

16. Sintoma físico – Qualquer sintoma físico apresentado. Dor de cabeça. Dor muscu-
lar. Batimentos cardíacos alterados para mais ou para menos. Respiração acelerada.
Sudorese. Tremedeira. Tontura. Sensação de desmaio. Enjoo. Enxaqueca. Dormên-
cia. Falta de ar. Calor excessivo. Entre outros. Boca seca, flatulência, indigestão,
diarreia, cólicas, palpitação, cefaleia, hiperventilação, suspiros. Alteração de pressão
arterial.

17. Suicídio ou auto-extermínio – Caracterizado por ideias suicidas. Pensamentos
recorrentes de morte. Planejamento da própria morte. Tentativa de suicídio. Desejo
passivo de não querer acordar pela manhã. Acreditar que os outros estariam melhor
se o indivíduo estivesse morto. As pessoas mais gravemente suicidas podem ter
colocado seus negócios em ordem (p. ex., atualizar o testamento, pagar as dívidas),
podem ter adquirido materiais necessários (p. ex., corda ou arma de fogo) e podem
ter estabelecido um local e momento para consumarem o suicídio. Intenso desejo de
pôr fim a um estado emocional extremamente doloroso.

18. Tristeza ou humor depressivo – Caracterizado pela tristeza, que pode durar mais
do que o habitual. Sentir-se para baixo, desanimado, sem vontade. Negatividade,
pessimismo. Melancolia. É importante que a gravidade e/ou a duração do sintoma
de tristeza / humor depressivo sejam considerados na anotação.

19. Fator de risco – Fator relacionado ao ambiente ou a uma visão geral do mundo.
Bullying. Sofrer muita pressão no trabalho. Racismo. Machismo. Pobreza extrema.
Adoecimento ou comorbidade. Desemprego, problemas de moradia.

20. Fator protetivo, cuidado em saúde e bem-estar – Recursos que auxiliam no
enfrentamento de problemas. Resiliência. Apoio de amigos. Apoio de familiares.
Estar em acompanhamento ou realizar atividades que promovam o bem estar, que
dão prazer ao usuário, sentimento de pertença ou sentido à vida.

21. Morte ou suicídio de outro – Aqui, com esta etiqueta, gostaríamos de deixar
anotado quando uma pessoa está se referindo à morte de outras pessoas, estas pos-
tagens podem ser caracterizadas pelo relato de tentativas de suicídio ou o suicídio
cometidos por outra pessoa, um familiar, conhecido ou pessoa pública, também de-
vem ser anotados relatos de sentimento de luto e perda de pessoas queridas ou que
a pessoa tenha apreço.
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A motivação para uma investigação mais granular, e não apenas binária, de sinais de
depressão em postagens textuais foi derivada do fato de que embora se caracterize por um
sofrimento psicológico clinicamente significativo que traz vários impactos nas funcionali-
dades e na qualidade de vida dos indivíduos, a depressão se manifesta de forma diferente
nos indivíduos. Nesse sentido, a detecção de sintomas de depressão e fatores associados
pode auxiliar os profissionais de saúde mental a oferecer a melhor forma de auxílio aos
indivíduos identificados como PPD.

29.5.2 Corpus do projeto Amive e anotação manual
Um conjunto de postagens de páginas públicas do Facebook foi construído a partir da
busca, em páginas de segredos universitários10, por expressões e palavras-chave: “suicídio”,
“depressão”, “me corto”, “vontade de viver”, “me matar” e “quero morrer”. As postagens
foram coletadas por meio da plataforma Crowdtangle, com data de postagem entre Janeiro
de 2012 e Dezembro de 2021. 780 postagens foram selecionadas para anotação manual.
Dado o conteúdo sensível, antes da anotação, um processo manual de anonimização adicio-
nal foi realizado para substituir referências a lugares, instituições, eventos, datas e cursos,
por etiquetas genéricas como <CIDADE>.

As 780 postagens foram anotadas por 4 estudantes de psicologia, psiquiatria ou terapia
ocupacional de gênero feminino e masculino. A tarefa de anotação consistia em selecionar
trechos de texto característicos de um ou mais dos 21 sinais. Um rótulo especial também
foi criado para indicar se a postagem como um todo era indicativa de um PPD: <PPD>.
Assim, o corpus anotado resultante possui tanto a granularidade fina de instâncias para
os 21 sinais de depressão quanto a anotação binária tradicionalmente usada na literatura.

A Tabela 29.2 traz a quantidade de instâncias anotadas para cada um dos 21 sinais de
depressão. Vale destacar que um dos sinais mais frequentes foi o de “Suicídio ou auto-
extermínio” o que pode ter sido decorrente da escolha pelas expressões e palavras-chave
usadas na coleta das postagens. Destaca-se também a grande quantidade de instâncias
para os fatores de risco e protetivos, indicando a relevância deles no contexto de transtornos
de saúde mental em universitários. Por fim, como esperado, o sintoma mais frequente é o
mais característico do quadro depressivo: “Tristeza ou humor depressivo”.

Tabela 29.2: Quantidade de instâncias (#) anotadas para os 21 sinais de depressão defini-
dos no projeto Amive, em ordem crescente

Sinal #
Agitação ou inquietação 5
Deficit de atenção ou memória 13
Alteração de peso ou apetite 15
Perda ou diminuição do prazer da libido 17
Sintoma físico 24
Dificuldade para decidir 26
Alteração de sono 27
Sentimento de vazio 34
Sentimento de culpa 48

10As páginas de segredos universitários publicam postagens anônimas de estudantes enviadas por meio de
um formulário, também anônimo. Após o envio, as postagens ainda passam por uma moderação antes
de serem publicadas.

©2024 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licença Creative Commons
Atribuição-NãoComercial-SemDerivações 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

684



https://brasileiraspln.com
/livro-pln/3a-edicao/

Capítulo 29 PLN na Saúde Mental

Sinal #
Irritação ou agressividade 88
Cansaço, desânimo, desencorajamento, fadiga, perda de energia ou lentificação 106
Desesperança 112
Alteração na eficiência ou funcionalidade 113
Preocupação, medo ou ansiedade 140
Desvalia ou baixa autoestima 168
Suicídio ou auto-extermínio 244
Desamparo, prejuízo social ou solidão 283
Tristeza ou humor depressivo 341
Morte ou suicídio de outro 47
Fatores protetivos 167
Fatores de risco 286

29.5.3 Identificação automática de sinais de depressão
Mendes; Caseli (2024) investigaram a identificação automática dos 21 sinais de depressão
usando estratégias de aprendizado de máquina baseadas em atributos – SVM, regressão
logística, naive Bayes, RandomForest e XGBoost – bem como o ajuste fino de modelos
neurais – BERTimbau, mBERT, metalBERT e mentalRoBERTa. Entre os atributos in-
vestigados estão o uso de dicionários específicos (LIWC, AnewBR), categorias da PHQ-9,
etiquetas de part-of-speech e traços morfológicos, métricas geradas pelo NILCMetrix e
embeddings estáticas (Word2Vec, FastText, GloVe e LexVec, TF-IDF) e contextualizadas
(BERTimbau).

De modo geral, as estratégias de melhor desempenho na identificação dos sinais de
depressão foram as baseadas no ajuste fino dos modelos neurais, em especial o BERTimbau
que foi o modelo de melhor desempenho para 8 dos 20 sinais11. Contudo, vale ressaltar que
apenas 5 sinais obtiveram uma precisão média de 70% ou mais: Sintoma físico (70,0%),
Suicídio ou auto-extermínio (71,2%), Tristeza ou humor depressivo (74,5%), Preocupação,
medo ou ansiedade (79,4%) e Alteração de sono (90%).

Entre as principais conclusões de (Mendes; Caseli, 2024) tem-se o fato de que o desem-
penho dos modelos computacionais está mais associado à complexidade da identificação
de alguns sinais do que à quantidade de instâncias disponíveis para treinamento. Por
exemplo, com apenas 17 instâncias de um sinal aparentemente simples de ser expresso
como “Alteração de sono” o modelo alcançou 90% de precisão enquanto que sinais que ge-
ralmente são expressos em uma linguagem mais complexa, mais abstrata e menos direta,
como “Desesperança”, mesmo com 5 vezes mais instâncias, foi identificado pelo melhor
modelo com apenas 38% de precisão.

29.6 Considerações finais
A detecção de transtornos de saúde mental ou seus sintomas a partir de texto é uma tarefa
computacional complexa e não totalmente resolvida do ponto de vista da pesquisa no PLN.
Alguns desafios, exemplificados pelos projetos SetembroBR e Amive discutidos ao longo
deste capítulo, são resumidos a seguir.
11O sinal de “Agitação ou inquietação” não foi avaliado nos experimentos reportados em (Mendes; Caseli,

2024) por conter apenas 5 instâncias.
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Em relação ao quantidade e qualidade da anotação, tem-se o alto esforço deman-
dado pela anotação humana especializada, o que na prática pode impactar no número de
instâncias obtidas, como no caso do projeto Amive. A sensibilidade dos dados também
demanda atenção extra no processo de anotação manual, considerando questões éticas
como a não publicização dos dados e o cuidado para não afetar a saúde mental dos pró-
prios anotadores. Como alternativa, tem-se a anotação a partir de autorrelatos ou usando
LLMs. Nesses casos, contudo, a confiabilidade das anotações pode não ser tão alta e, no
caso dos LLMs, há que se considerar os custos computacional e financeiro envolvidos.

Há também que se considerar a presença de vieses como o inerente nos textos de
indivíduos da classe positiva (e.g. depressivos ou ansiosos), que após serem diagnosticados
podem passar a falar mais sobre o assunto. Por outro lado, os textos das redes sociais
também permitem que uma grande variedade de assuntos sejam tratados nas postagens, o
que acarreta em ruídos em relação ao problema de pesquisa em foco que para ser tratado
deveria ter como base de dados apenas textos representativos de questões de saúde mental.
Desse modo, é importante observar que os fenômenos de interesse, e que seriam indicativos
de saúde mental, podem não estar totalmente representados na rede social. A frequência e
teor das postagens de um indivíduo podem variar drasticamente a depender de múltiplos
fatores externos, e que não são relacionados ao seu estado de saúde mental.

A rede social é, portanto, um retrato naturalmente incompleto, que talvez traga
fragmentos de informação útil para a tarefa, ou talvez nem isso. Como consequência, não
é razoável supor que um modelo computacional que receba como entrada apenas as posta-
gens de um indivíduo possa obter altos níveis de acurácia na detecção de um transtorno
de saúde mental ou de seus sintomas. Assim, modelos deste tipo são melhor entendidos
como ferramentas de apoio ao usuário da rede social, aos seus pais ou responsáveis, ou
mesmo a um profissional da área de saúde.

Considerando-se a natureza específica da atividade em redes sociais, observa-se também
que modelos preditivos de saúde mental precisam lidar com grandes volumes de publi-
cações, ou seja, timelines longas. Sequências longas deste tipo são uma limitação natural
para métodos baseados em fine-tuning de modelos pré-treinados como BERT, e este pro-
blema é agravado pelo fato de que os dados normalmente incluem um grande número de
publicações que podem ser pouco relevantes para a tarefa.

Por fim, vale mencionar um grande desafio para as pesquisas nessa temática que é a não
disponibilização pública de dados de saúde mental. Corpora textuais rotulados com
informações sobre saúde mental geralmente não são recursos computacionais totalmente
acessíveis, como seriam corpora voltados a outros tipos de aplicação de PLN.

Esforços para contornar algumas destas dificuldades incluem, mais recentemente, o uso
de métodos baseados em prompt de grandes modelos de linguagem. Entretanto, estudos ini-
ciais deste tipo, apesar de promissores, ainda não obtiveram resultados significativamente
superiores ao fine-tuning de modelos BERT.

Agradecimentos
Esse capítulo contou com apoio FAPESP # 2021/08213-0 e # 2020/05157-9 (Projeto
Amive). O primeiro autor também agradece ao Centro de Inteligência Artificial (C4AI-
USP) e ao apoio da Fundação de Apoio à Pesquisa do Estado de São Paulo (processo
FAPESP # 2019/07665-4) e da IBM Corporation. A segunda autora agradece os especia-
listas do Comitê de Especialistas do Amive: Jair Borges Barbosa Neto, Larissa Campagna

©2024 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licença Creative Commons
Atribuição-NãoComercial-SemDerivações 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

686



https://brasileiraspln.com
/livro-pln/3a-edicao/

Agradecimentos

Martini, Augusto Rozendo Mendes, Tais Bleicher, Heloísa Cristina Figueiredo Frizzo, Ana
Teresa Delfino, Karina Antonialli e Elaine Nabeth Louzada Torres.

©2024 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licença Creative Commons
Atribuição-NãoComercial-SemDerivações 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

687



https://brasileiraspln.com
/livro-pln/3a-edicao/

Capítulo 30

PLN no Direito
Perspectivas e desafios com textos jurídicos e legais

Maria José Bocorny Finatto
Aline Macohin

Publicado em: 26/09/2023

30.1 Introdução
Neste capítulo, tratamos de diferentes aspectos associados ao trabalho computacional com
textos produzidos na esfera do Direito. As tarefas de PLN envolvidas, em geral, são a aná-
lise textual e a representação de conteúdos por meio de diferentes técnicas, mas há várias
abordagens e estudos, voltados para diferentes finalidades. O nosso objetivo é apresentar
apenas algumas perspectivas e desafios no âmbito de trabalhos que exploram materiais
produzidos em português, considerando somente o cenário do Direito Brasileiro. Afinal,
o Direito, de país para país, tem especificidades linguísticas e culturais que repercutem
muito sobre seus textos, discursos e tipo de vocabulário.

Por isso, iniciamos o capítulo apresentando alguns aspectos sócio-históricos do Direito
Brasileiro, que acabam influenciando suas práticas de escrita e os seus conteúdos textuais.
Em seguida, situamos exemplos de reconhecimento e exploração do vocabulário jurídico,
dos seus modos de dizer e, especialmente, das suas terminologias. Vamos partir de dois
diferentes cenários textuais: as leis e sentenças judiciais. A primeira parte de exemplos
tem a ver com um trabalho que denominamos reconhecimento terminológico (RT). Esse
trabalho, atualmente, é baseado em fontes escritas disponíveis em formato digital e se
beneficia muito das técnicas da Linguística de Corpus (Sardinha, 2000) e do PLN. Depois
dessa parte, mais dedicada ao vocabulário e terminologias, segue um exemplo de estudo
em PLN, na área conhecida como Análise de Sentimentos (Capítulo 34).

O território de materiais para estudo e de enfoques, em Direito, é extremamente amplo,
isso se ficarmos restritos aos trabalhos que lidam com os textos jurídicos da atualidade.
Ainda assim, vale mencionar que uma série de estudos históricos sobre a linguagem jurídica
brasileira, tratando de seus conceitos e até preconceitos, têm sido muito úteis para uma
crítica social e política sobre o Direito. Para esses estudos históricos, os processos sobre
crimes no período colonial e do império, reunidos em corpora que se exploram com apoio
computacional, têm mostrado a importância de se fazer uma linha de tempo de ações e de
entendimentos até os dias de hoje. No Brasil, temos já, por exemplo, diferentes pesquisas
filológicas e linguísticas dedicadas a estudos de processos criminais dos séculos 17, 18 e 19.

Entretanto, para se trabalhar com textos antigos em português, há todo o processo
de normalizar e padronizar a apresentação escrita das “palavras antigas”, para então
podermos fazer o seu processamento. A normalização de textos é, assim, um desafio
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multidisciplinar de uma nova área de estudos denominada Humanidades Digitais e que
inclui o PLN no tratamento de acervos antigos.

Conforme nos coloca o artigo de Cameron et al. (2023), os desafios são muitos. Afi-
nal, geralmente trabalha-se com textos em forma de arquivo provenientes de manuscritos
que foram “decifrados” e transcritos. Isso significa enfrentar muitas questões associa-
das à variabilidade da escrita. Afinal, uma mesma palavra podia apresentar-se de vários
modos, em um mesmo documento, escrito por uma mesma pessoa, como nos casos de
ÁGUA/AGUA/AGOA ou UMA/HUA/HUMA. Há exemplos interessantes desses tipo de
estudo histórico, no âmbito do Direito Penal e da Medicina Legal, com processos judiciais
que envolveram crimes contra mulheres no Brasil do século 19. O artigo de Teixeira et al.
(2022) ilustra um exemplo de estudo bem interessante nesse tema da violência contra as
mulheres.

Mas, voltando à atualidade dos textos e da linguagem do Direito, veremos, mais adiante,
como exemplos, alguns textos jurídicos brasileiros, buscando ilustrar suas peculiaridades.
Vamos destacar: a) o texto do Estatuto da Criança e do Adolescente (ECA), conforme
apresentado na Lei 8.069-90, promulgada em 13 de julho de 1990 e atualizada em 2021;
b) o texto da nossa Constituição do Brasil, de 1988 (CF88); e, c) um conjunto de Senten-
ças Judiciais dos chamados “tribunais de pequenas causas”, os Juizados Especiais Cíveis.
Conforme pretendemos deixar claro, esses três tipos de fontes, em suas características lin-
guísticas e textuais, podem estar associados a diferentes tarefas de PLN, desde a descrição
do português até a pontos específicos de Recuperação da Informação, área conhecida como
Information Retrieval (Capítulo 21).

Por isso, um outro exemplo que trazemos neste capítulo é o da análise de conteúdos em
sentenças judiciais via Análise de Sentimentos. Este tipo de técnica pode ser muito útil
para identificar, por exemplo, padrões de sentenças judiciais favoráveis ou desfavoráveis
a um determinado assunto. A utilidade dessa técnica para os profissionais do Direito é
grande, pois um profissional geralmente faz buscas para entender como um determinado
tribunal já vem decidindo sobre um assunto específico. Nesse trabalho de pesquisa, são
buscadas retornadas inúmeras sentenças e documentos. Vale destacar que existem tribu-
nais no Brasil inteiro, que lidam diversos assuntos (trabalhistas, penais, civis, eleitorais,
entre outros). Nesses órgãos são protocolados milhares de novos processos diariamente e
neles existe uma base de milhões de processos já julgados, muitos já em formato digital.
A criação de um método que possa filtrar, por exemplo, as causas que foram consideradas
favoráveis, em um dado tema, tende a reduzir o trabalho de leitura individual de cada
sentença, ajudando o profissional a buscar e encontrar a informação que precisa.

30.2 O Direito – uma moldura para a significação
Conforme já mostraram os estudos (Motta, 2021, 2022), o Direito se manifesta através
da língua, pois são as palavras que emprega e os enunciados que produz que conferem e
confirmam a sua existência peculiar (Maciel, 2001 ) como uma prática social e área de
conhecimento. Assim, temos uma relação intensa entre o Direito e a língua em uso pelas
pessoas que nele atuam. Isto é, pelo emprego de certas palavras1, com um sentido particu-
lar e pela forma como suas proposições e teses são enunciadas vemos todo um cenário de

1Veja mais sobre a delimitação de “palavras” e de unidades de processamento no Capítulo 4. Neste
capítulo sobre Direito e PLN, vamos acentuar a noção de palavra como uma unidade da língua escrita,
situada entre dois espaços em branco, ou entre espaço em branco e sinal de pontuação.
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valores. Isso é tão importante que temos uma área de estudos específica conhecida como
jurilinguística (veja mais em Cornu (1990)).

Estudiosos dessa área da linguística (Montoro, 1998, p. 1998) explicam que a linguagem
jurídica, sempre com destaque para escrita, compreende diversas “espécies” de práticas que
se subdividem, conforme uma dada finalidade e foco. Vejamos um detalhamento dessas
espécies ou modos de se apresentar conforme seus propósitos (Petri, 2017, p. 47):

1. linguagem legislativa – a linguagem dos códigos - como o Código Penal ou Civil, das
normas; sua finalidade: criar o Direito;

2. linguagem judiciária, forense ou processual - é a linguagem dos processos e sentenças;
sua finalidade: aplicar o Direito;

3. linguagem convencional ou contratual – é a linguagem dos contratos, por meio dos
quais se criam direitos e obrigações entre as partes;

4. linguagem doutrinária – é a linguagem dos mestres, dos doutrinadores, cuja finali-
dade é explicar os institutos jurídicos, é ensinar o Direito;

5. linguagem cartorária ou notarial – a linguagem jurídica que tem por finalidade re-
gistrar os atos de Direito.

Assim, embora se possa pensar numa linguagem jurídica em geral, quando lidamos com
sentenças produzidas em processos judiciais, temos linguagem judiciária, forense ou pro-
cessual. Quando lidamos com os textos de leis, decretos e portarias, temos a linguagem
legislativa. Cada tipo de suporte e/ou instrumento jurídico tende a adotar usos diferenci-
ados e um vocabulário diferenciado. E esses elementos podem ser importantes quando se
trabalha com o processamento em larga ou pequena escala desses textos. Como há uma
especificidade de discursos envolvida, considerar os seus elementos linguísticos e modos
de dizer próprios poderá nos ajudar a desempenhar tarefas de um modo mais produtivo.
Afinal, o “Direito é, por excelência, entre as que mais o sejam, a ciência da palavra. Mais
precisamente: do uso dinâmico da palavra” (Xavier, 2002, p. 1).

Conforme já mencionamos no início deste capítulo, em cada país, a linguagem jurídica
tende a realizar um uso particular da língua comum. Por isso, a linguagem do Direito
de um país se diferencia da de um outro – como acontece com a linguagem jurídica dos
diferentes países de Língua Portuguesa. Embora haja elos comuns, o Direito brasileiro é
bastante distinto do de países como Angola ou Portugal. E, mesmo os textos jurídicos, em
suas diversas formas (no Brasil conhecidos como petições, recursos, decisões judiciais etc.)
podem adotar nomes e modelos de apresentação diversos. Conforme a cultura jurídica
e as tradições de cada país, os produtores dos textos jurídicos serão também “autorias”
diferentes, conforme o que é estabelecido no ordenamento legal de cada país.

O Direito no Brasil é regido pelo sistema da civil law, isso significa que uma a lei escrita
tem preponderância sobre a jurisprudência – que são as decisões dos juízes – lembrando
que os juízes são encarregados de verificar e direcionar a aplicação das leis. No Brasil,
quem produz as leis são os membros do poder legislativo, eleitos, democraticamente, pelo
povo. Os textos das leis são discutidos e votados, e então aprovados para entrarem em
vigor. Os membros do poder executivo, também eleitos pelo povo, devem executar as leis
aprovadas. Vejamos um resumo sobre como se organiza o Direito brasileiro, atualmente,
em suas hierarquias:

• Constituição Federal: é a lei maior do país e define os direitos e deveres dos cida-
dãos, além de estabelecer a organização e o funcionamento dos poderes Executivo,
Legislativo e Judiciário.
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• Legislação infraconstitucional: são as leis, decretos e normas que regulamentam
assuntos específicos, como por exemplo, o Código Civil, Código Penal, Código de
Defesa do Consumidor, entre outros.

• Poder Executivo: é composto pelo Presidente da República, Vice-Presidente e
ministros. É responsável pela administração do país e pela implementação das leis.

• Poder Legislativo: é formado pelo Congresso Nacional (Senado Federal e Câmara
dos Deputados). É responsável por criar, modificar e aprovar as leis.

• Poder Judiciário: é composto pelos tribunais e juízes. É responsável por aplicar
a lei em casos concretos, solucionar conflitos e garantir os direitos fundamentais dos
cidadãos.

Apesar de o sistema jurídico brasileiro ser o civil law, há grande influência da jurispru-
dência nas decisões judiciais, principalmente quando agrupadas pelos tribunais e transfor-
madas em súmulas. A súmula é um tipo de documento que consiste em um verbete que
registra a interpretação pacífica ou majoritária adotada por um Tribunal a respeito de um
tema específico. Portanto, quando textos legislativos e documentos processuais tornam-se
objetos do PLN, com vistas a obter conhecimento para os profissionais do Direito, será pre-
ciso compreender esses elementos e valores diferenciados. Sem isso, há o risco de “misturar
alhos com bugalhos”.

30.3 Entre as terminologias e as palavras no Direito do
Brasil

Grosso modo, um RT equivale à identificação e à sistematização de denominações as-
sociadas a conceitos conforme utilizadas em um dado campo ou área do conhecimento.
Geralmente, o RT envolve a produção de uma “lista” de nomes (termos) vinculados aos
seus significados (conceitos). Além disso, junto de cada item dessa “lista”, tem-se um
conjunto de informações que ajudam a contextualizar e a entender o seu uso ao longo de
um conjunto de documentos escritos.

Assim, vamos pensar nesse processo ao longo de um conjunto de documentos jurídicos -
em um dado tipo - tendo em mente a situação particular do uso de suas palavras. A Termi-
nologia e os terminólogos dedicam-se a estudar – descrever e compreender - os diferentes
fenômenos linguísticos da comunicação técnico-científica, o que se estende ao Direito, em
seus variados cenários.

O que diferencia uma terminologia de uma palavra “comum” é, em primeiro plano,
o seu ambiente comunicativo. E, repetindo a ideia de uma das maiores autoridades da
nossa área da Terminologia (Cabré, 2005), podemos dizer: uma palavra não é um termo
técnico-científico, ela está nessa condição em determinados contextos, que conferem a ela
um significado “especial”. Esse significado ou modo de compreensão especial, chamaremos,
grosso modo, de conceito.

Vejamos um exemplo, com a palavra/item CRIANÇA, muito corriqueira no nosso dia a
dia. Como seu significado básico, geralmente, entendemos algo como “pessoa não adulta”.
Mas, quando empregada e “significada” em um dado ambiente comunicativo de especi-
alidade, como é o caso do Direito brasileiro, essa palavra “comum” assume contornos
semânticos diferenciados.

No contexto do nosso Estatuto da Criança e do Adolescente, documento brasileiro co-
nhecido como ECA, que corresponde à Lei 8.069-90, atualizada em 2021, que podemos
enquadrar no domínio do Direito Civil do Brasil, temos o seguinte:
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“Art. 2º Considera-se criança, para os efeitos desta Lei, a pessoa até doze
anos de idade incompletos, e adolescente aquela entre doze e dezoito anos de
idade” (BRASIL, 1990, grifo nosso).

Como se percebe, há um significado “especializado”, jurídico, uma delimitação
em termos de anos de idade, que se soma ao nosso entendimento mais comum de cri-

ança. E você deve estar se perguntando: o que isso importará ou pode repercutir em um
trabalho computacional sobre o tema das crianças em leis e documentos em português?
A resposta é: importa muito! Se comparar com os que estabelece a OMS, Organização
Mundial da Saúde, a faixa etária de uma pessoa considerada como criança é outra, pois
compreende pessoas até 19 anos de idade. Isto é, os traços/valores de uso da palavra, que
adquire estatuto terminológico, são variáveis. Além disso, temos uma conceituação jurí-
dica específica/particular associada a um dado termo que, à primeira vista, não pareceria
ser um termo.

No caso do segmento de lei acima, o ECA, podemos considerar que há uma definição
específica para CRIANÇA, que se opõe à de ADOLESCENTE. Além disso, essa definição
é circunscrita, isto é, ela vale apenas em um dado contexto ou “frame de significação”.
Assim, teríamos um problema, para aquelas pessoas que se interessassem pelo Direito das
Crianças, seja em sistemas jurídicos específicos, como o do Brasil, ou que busquem um
mapeamento sobre esse tema no âmbito do Direito Internacional, não é mesmo?

Vamos supor uma aplicação de PLN que pudesse nos ajudar a dar conta de uma busca de
informações sistematizada sobre esse tema, mas restrita ao cenário brasileiro. Como vimos,
em Direito, temos uma definição que tende a ser circunscrita, isto é, ela vale apenas em um
dado contexto, correspondendo a um valor que estabelece frente a todo um CONJUNTO
DE OUTROS TERMOS E CONCEITOS com ela relacionados. Isso é o que chamamos
de sistema conceitual, que tem a ver como uma rede de conceitos e terminologias que
se entrelaçam. Como vimos, o ECA está subordinado à Constituição do Brasil, e ainda
podemos ter, por exemplo, leis estaduais ou municipais – ou mesmo códigos e portarias –
que “valem como leis locais” sobre o tratamento de crianças em estabelecimentos de Saúde
em diferentes estados do Brasil. Além das normas, também podem haver interpretações
jurídicas unânimes ou diversas sobre assuntos relacionados à criança e disponibilizadas em
sentenças judiciais.

30.4 Um caso concreto: em pequeníssima escala
Para realizar um ensaio de um RT, podemos explorar um conjunto de textos que servem
de referência ou espelhamento em uma dada área de conhecimento (veja um passo a passo
detalhado com a Constituição do Brasil em Finatto et al. (2022). Lidando com textos
jurídicos, como vimos, será importante levar em conta suas naturezas e tipologias. Vamos
supor que um RT associado, por hipótese ao tema “Direitos das Crianças no Brasil”.
Esse RT poderia envolver identificar, em diferentes documentos relevantes previamente
selecionados, os seguintes elementos:

a) TERMOS e seus respectivos CONCEITOS
b) TERMOS e seus respectivos FORMATOS LINGUÍSTICOS
c) TERMOS, CONCEITOS e respectivos TERMOS E CONCEITOS RELACIONA-

DOS.
Nos itens a) e b), acima, entra em jogo uma questão muito importante: a variação

terminológica. Essa variação tem a ver com as diferentes formas das denominações, dentro
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de uma dada especialidade ou subárea, que um TERMO pode ter. Você poderá perguntar:
vamos explorar esse tema nos âmbito do Direito Civil até o Direito Criminal? Ou vamos
ficar apenas em um dado recorte?

Para administrar a variabilidade de termos e conceitos, sem a ideia de condená-la, pois
o enfoque linguístico e conceitual em um RT é sempre descritivo, temos, para nos socorrer,
os vocabulários controlados e/ou padronizados. Esses vocabulários mostram padrões de
denominações que geralmente são colocados pela autoridade de órgãos profissionais as-
sociados a uma dada especialidade. Nesses vocabulários, encontramos as “terminologias
padronizadas” e também as “normas técnicas” de uma área. Assim, uma forma de deno-
minar um respectivo conceito/significado é estabelecida em um dado contexto, de modo a
se garantir precisão e boa correlação com outros termos e conceitos relacionados. Isso será
importante especialmente em situações de trocas de conhecimento e de trocas em geral.

Guardadas as devidas diferenças, é semelhante o caso, por exemplo, do conceito de
CRIANÇA frente ao conceito de ADOLESCENTE no nosso Estatuto da Criança e do
Adolescente, o ECA. Crianças não poderão ser confundidas, em um cenário legal e jurídico,
com adolescentes ou pessoas adultas, salvo condições especiais definidas naquele texto, que
funciona como uma moldura de significação para suas terminologias.

O mesmo vemos nos casos dos nomes “oficiais” para algumas doenças, que inclusive
correspondem a um código numérico, conhecido como CID ou Classificação Internacional
de Doenças. A ideia, nesse contexto de padronização das terminologias da área da Saúde,
é evitar confusões e tentar garantir que todos possam ter um mesmo entendimento – ou
conceito uniforme – de um dado TERMO + CONCEITO/DESCRIÇÃO DE SEU SIGNI-
FICADO. Abaixo, alguns exemplos dessa padronização da CID para o termo SARAMPO
e seus tipos – uma doença, no Brasil, geralmente associada a crianças.

• CID 10 – B05 – Sarampo
• CID 10 – B05.0 – Sarampo complicado por encefalite
• CID 10 – B05.1 – Sarampo complicado por meningite

Dada a relevância e necessidade de tratar esse assunto, alguns tribunais como o Supremo
Tribunal Federal e Superior Tribunal de Justiça criaram um site denominado “Tesauro”
como forma de ferramenta para controle terminológico que tem por objetivo a padronização
da informação. Nesta ferramenta, o tesauro, são apresentados os termos, conceitos, termos
relacionados, mas também categorias, termos genéricos e termos específicos. A partir
deste mapeamento, é possível orientar que os servidores públicos redijam os documentos
judiciais com uma terminologia uniforme, para auxiliar na pesquisa e recuperação da
informação posteriormente. Para saber mais sobre o tema dos tesauros e sua interface
com as terminologias, vale consultar o trabalho de Vargas; Van der Lann (2011).

Dado o contexto que os tribunais pertencem, há uma variedade maior de termos relaci-
onados em comparação à legislação e cada tribunal pode apresentar informações diversas
nos tesauros para o mesmo termo. Tesauros são listas de assuntos, palavras-chave e de
terminologias de uma dada área de conhecimento. Essas listagens dão suporte à indexação
e catalogação de documentos em bibliotecas e em diferentes acervos, como bases de dados.
Geralmente, quem produz esses tesauros são os bibliotecários, documentalistas e cientistas
da informação que lidam com a catalogação de informações técnicas e científicas. Veja este
exemplo, quando se busca pelo item CRIANÇA no tesauro do Supremo Tribunal Federal.
Nessa busca, temos o seguinte resultado:

• Termo Genérico: Menor
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• Termos relacionados: Adulto, Castigo Físico, Direito da Criança e do Adolescente,
Educação, Educação Infantil, Estatuto da Criança e do Adolescente (ECA), Guarda
de Menor, Investigação de Paternidade, Poder Familiar.

• Categoria: DCT Direito Constitucional, ECA Estatuto da Criança e do Adoles-
cente.

O que se informa aqui não é um conceito para CRIANÇA, mas se aponta que ele tem
um correspondente ou equivalente genérico nesse âmbito. Isto é, CRIANÇA = MENOR
(genérico). Em seguida, nos termos relacionados, vemos assuntos em que se inclui esse
item.

Feitas essas explicações sobre peculiaridades das terminologias, em suas diferentes cir-
cunstâncias e variabilidades de uso e de significações, um RT pode ser visto como um tipo
de trabalho de mediação de comunicação, realizado por profissionais de uma área, termi-
nólogos, linguistas, informatas, entre outros. Salienta-se, assim, a ideia de uma mediação
terminológica (Conceição; Zanola, 2020). O RT pode ser um trabalho multidocumento e
multitemático. Pode, ainda, apontar ligações entre documentos de diferentes naturezas,
extrapolando-se o reconhecimento de um dado tópico para diferentes fronteiras. Um exem-
plo seriam os materiais sobre temas e políticas de Saúde Pública voltadas para crianças e
os documentos jurídicos que estabelecem seus direitos. Outro exemplo de trabalho seria
verificar como determinado tribunal interpreta e aplica a legislação sobre crianças, diante
de problemas específicos.

30.5 Outros casos/exemplos: Direito Ambiental
Um RT legislativo também poderia servir de apoio para um recurso didático voltado
para o cidadão comum, sem formação em Direito, ou mesmo para diferentes estudantes
universitários interessados na legislação ambiental do Brasil. Nesse caso, vamos imaginar
um conjunto composto, por exemplo, por 800 leis, as quais versam sobre diferentes aspectos
ambientais. Vamos supor que estamos trabalhando em um RT para uso de jornalistas que
lidam com temas ambientais. Como explorar essas 800 leis para chegar, por exemplo,
a um conjunto de seus termos e conceitos conforme sejam mais comumente empregados
nessas leis? Como apresentar a informação de forma a melhor atender o nosso suposto
usuário jornalista, que, sem ter formação em Direito ou Biologia, precisaria ler e entender
a legislação? Bastaria perguntar ao ChatGPT?

Naturalmente, hoje, dada a larga prática de digitalização desse tipo de documento e
a garantia de seu acesso a todo o cidadão, parece ser fácil encontrar e percorrer uma
base de dados com leis ambientais. O Senado Federal do Brasil, por exemplo, oferece
todo um banco de leis, decretos e outros documentos afins para acesso público. Basta a
pessoa acessar um site determinado e salvar os documentos no seu computador. Feito isso,
“bastaria” a pessoa – o jornalista que imaginamos – ler, calmamente e com cuidado, todas
as 800 leis do nosso caso imaginário e ir fazendo um registro, em um arquivo de texto,
de suas terminologias e conceituações à medida que avance com a leitura. Outra opção
seria o “nosso” jornalista consultar um dicionário especializado sobre esse tema, mas é
nele, como um ponto final possível, entre outros, de um RT que queremos chegar com o
que tratamos neste texto.

Como a legislação em alguns aspectos pode ser principiológica ou apenas fornecer di-
retrizes, ou ainda possuir conflitos de termos entre normas diversas, pode ser necessário
associar um outro RT para identificar o entendimento prevalente. Neste caso, pode ser
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associado a um RT Judicial, como é o caso dos tesauros dos tribunais, mencionados ante-
riormente.

Naturalmente, além dessas fontes padronizadas, há dicionários e glossários descritivos
sobre o tema do Direito Ambiental do Brasil. Um exemplo é o Dicionário de Direito
Ambiental do Grupo Termisul da UFRGS, publicado em segunda edição em 2008. A
produção desse dicionário demandou construir, desde 1994, toda uma base legislativa
sobre temas do meio ambiente associada à obra, a Base Legis2. Essa base, que começa
com o texto do Código de Águas do Brasil, de 19303.

Mas, voltando aos tesauros, segundo o tesauro do Supremo Tribunal Federal, temos as
seguintes informações:

• Termo Genérico: Direito (Ciência Jurídica)
• Termo Relacionado: Lei da Biossegurança
• Categoria: DAM Direito Ambiental

Como termo, há poucas informações sobre Direito Ambiental, mas ao acessar a categoria
“DAM Direito Ambiental”, temos cerca de 200 termos relacionados. Vale destacar que os
termos apresentados fazem parte do contexto ao qual o tribunal pertence e os processos
judiciais que julga. Um RT legislativo pode ter mais termos que os apresentados no tesauro
do Supremo Tribunal Federal, mas em contrapartida, o tesauro do tribunal, pode ter um
nível de detalhamento maior.

Já para o Superior Tribunal de Justiça do Brasil, ao se consultar o termo/assunto
Direito Ambiental, temos os seguintes resultados:

• Termos relacionados: Bioética, Meio Ambiente, Órgão público ambiental, Princí-
pio da Precaução, Princípio da Prevenção, Princípio do In Dubio Pro Natura, Teoria
do Risco Integral.

A vantagem do tesauro elaborado por alguns tribunais é que esse instrumento reduz
esforços na aplicação do PLN ao Direito, uma vez que já associa os termos mais frequentes
nas decisões judiciais e associa esses termos às decisões judiciais existentes. Dado que
muitos dos tesauros não associam conceitos aos termos, ao trabalhar com RT de outras
fontes, como o legislativo, podem ser obtidas estas informações.

30.6 Aplicação: Análise de Sentimentos em Direito:
desafios e exemplos

A análise de sentimento em textos jurídicos envolve a aplicação de técnicas de PLN para
determinar o tom emocional ou opinativo presente nos documentos legais.

Dentre diferentes possibilidades de aplicação da técnica de análise de sentimento em
textos jurídicos, podemos trabalhar com sentenças judiciais. Assim, analisa-se o contexto
das sentenças judiciais e identifica-se se o juiz foi favorável ou desfavorável ao pedido de
2A Base Legis Termisul-UFRGS é composta de textos da Legislação Ambiental do Brasil, Alemanha,
Argentina, Estados Unidos, França, Paraguai e Uruguai. Também inclui códigos brasileiros, consti-
tuições dos países anteriormente mencionados e dos demais países de fala portuguesa (Angola, Cabo
Verde, Guiné Bissau, Moçambique, Portugal, São Tomé e Príncipe e Timor Leste), Atos Internacionais
relativos ao meio ambiente (Agenda 21, Convenção de Estocolmo, Declaração do Rio e Protocolo de
Kyoto). Todos os textos possuem uma descrição e podem ser baixados em formato TXT.

3Você pode acessar em http://www.ufrgs.br/termisul na aba “Recursos”.

©2024 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licença Creative Commons
Atribuição-NãoComercial-SemDerivações 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

695

http://www.ufrgs.br/termisul


https://brasileiraspln.com
/livro-pln/3a-edicao/

Capítulo 30 PLN no Direito

cada parte. Para esse tipo de trabalho, alguns passos devem ser seguidos como: 1) Coleta
de Dados; 2) Pré-Processamento do Texto; 3) Rotulação de Dados; 4) Escolha da técnica
de análise de sentimento; 5) Execução da técnica e 6) Avaliação e Validação.

Na coleta de dados, é necessário escolher um repositório que possua os textos das decisões
judiciais, sejam elas de forma resumida ou na íntegra. Dentre as opções públicas e gratuitas,
estão os diários de justiça dos tribunais, uso de APIs (Application Programming Interface)
públicas como o DataJud do Conselho Nacional de Justiça e decisões disponibilizadas nos
sistemas de busca dos tribunais. Para automatização desta coleta, é preciso o conhecimento
de técnicas de web crawling e web scraping (Macohin; Carneiro, 2020 ). Essas técnicas
consistem na automatização do download das páginas e arquivos que possuem decisões
judiciais e posterior filtragem da informação que se deseja usar), respectivamente.

Um exemplo de informação que pode ser obtida de um tribunal pode ser verificado
abaixo. Neste exemplo foram suprimidas algumas informações que pudessem identificar
os envolvidos. Veja que lidamos com um tipo de texto que contém uma parte denominada
ementa e outra parte que é o acórdão, com o resultado do processo.

Figura 30.1: Exemplo de resumo de acórdão judicial de um tribunal superior brasileiro.

A partir do download desta página, o objetivo é extrair a informação do acórdão, último
parágrafo da imagem, onde consta se foi dado ou negado provimento ao pedido do autor.
Neste caso, foi negado provimento ao autor do recurso, como se verifica através do uso das
palavras “negou provimento”.

Em posse dos trechos das decisões judiciais que se deseja analisar, de forma au-
tomatizada, se o desfecho foi favorável ou desfavorável, pode-se iniciar a fase de
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pré-processamento do texto. A fase de pré-processamento pode contemplar diversas
subtécnicas. Mas, para fins de exemplificação, vamos citar apenas a tokenização, a
remoção de pontuações, conversão de todas as letras para minúsculas e remoção de stop
words.

A tokenização consiste em dividir o texto em palavras ou unidades menores, chamadas
de tokens (veja mais detalhes no Capítulo 4), que são conjuntos de caracteres separados
por um espaço em branco. Um critério para separação dos tokens pode ser o espaço entre
as palavras. Já a remoção de pontuações visa eliminar pontuação e caracteres especiais
que não são relevantes para a análise de sentimento.

Em seguida, a conversão para minúsculas consiste em transformar todas as palavras em
minúsculas para garantir consistência nas comparações. Por fim, a remoção de stop words
consiste na remoção de palavras que são comuns - as palavras gramaticais ou instrumentais
- e não contribuem significativamente para uma análise de sentimento, como “a”, “o”,
“em”, “por” etc. Vale destacar que a lista de stop words deve ser na mesma língua do
texto analisado. Veja o Quadro 30.1 abaixo.

Quadro 30.1. Exemplo de pré-processamento de um trecho de decisão judicial.

Texto Original: “Vistos, relatados e discutidos esses autos em que são partes
as acima indicadas, acordam os Ministros da SEGUNDA TURMA do Superior
Tribunal de Justiça, na conformidade dos votos e das notas taquigráficas, o
seguinte resultado de julgamento: 'Prosseguindo-se no julgamento, após o voto-
vista do Sr. Ministro Francisco Falcão, acompanhando o Sr. Ministro-Relator,
dando provimento ao recurso especial, a Turma, por maioria, negou provimento
ao recurso especial, nos termos do voto do Sr. Ministro Og Fernandes, vencidos
os Srs. Ministros Herman Benjamin e Francisco Falcão. Lavrará o acórdão o
Sr. Ministro Mauro Campbell Marques.' Os Srs. Ministros Mauro Campbell
Marques e Assusete Magalhães votaram com o Sr. Ministro Og Fernandes.”

Após Pré-processamento: “vistos relatados discutidos autos partes acima
indicadas acordam ministros segunda turma superior tribunal justiça conformi-
dade votos notas taquigráficas seguinte resultado julgamento prosseguindo jul-
gamento após voto-vista sr ministro francisco falcão acompanhando sr ministro-
relator dando provimento recurso especial turma maioria negou provimento re-
curso especial termos voto sr ministro og fernandes vencidos srs ministros herman
benjamin francisco falcão lavrará acórdão sr ministro mauro campbell marques
srs ministros mauro campbell marques assusete magalhães votaram sr ministro
og fernandes”

Ainda na fase de pré-processamento, é possível aperfeiçoar a tarefa e incluir novas stop
words, com o objetivo de limpar mais ainda o texto e facilitar futuramente a identificação
das palavras positivas ou negativas na sentença. No Quadro 30.1, verifica-se que as pa-
lavras “srs”, “sr”, “vistos”, não influenciam na interpretação da decisão judicial e podem
ser removidas.

A próxima fase, rotulamento de dados, consiste em classificar manualmente algumas
decisões como positivas ou negativas, para fins de validação futura se a classificação au-
tomatizada está desempenhando um bom resultado. A partir do Quadro 30.1, facilmente
esta decisão seria classificada como “NEGATIVA”. Outras opções de rótulo seriam “PO-
SITIVA” e “NEUTRA”. Os casos de neutro poderiam ser utilizados, por exemplo, quando
o juiz decidiu parcialmente pelo provimento.
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Já a fase da escolha da técnica de análise de sentimento, consiste em selecionar qual
abordagem será utilizada, se baseada em regras ou baseada em aprendizado de máquina.
Na abordagem baseada em regras, é criado um conjunto de regras e heurísticas que de-
terminam o sentimento ou polaridade com base em palavras-chave, padrões gramaticais
e outras características linguísticas. Por exemplo, certas palavras negativas podem indi-
car um sentimento negativo. Já, na abordagem baseada em aprendizado de máquina, é
treinado um modelo de aprendizado de máquina usando-se os dados linguísticos rotulados.
Algoritmos como Naïve Bayes, Support Vector Machines (SVM) ou redes neurais podem
ser usados para construir um modelo.

Para dar continuidade ao exemplo mencionado, utilizaremos a abordagem baseada em
regras. Nesse caso, utilizamos um dicionário prévio com palavras positivas e negativas.
Quando são usados dicionários, deve ser considerada a língua do texto. Como exemplo de
dicionário de palavras positivas, negativas e neutras em português, temos o SentiLex-PT4

(Carvalho; Silva, 2017).
Na fase de execução da técnica e a partir do texto pré-processado anteriormente, cada

palavra do texto é verificada se consta no dicionário como palavra positiva, negativa ou
neutra. Segundo o SentiLex-PT, foi encontrado o seguinte resultado apresentado no Qua-
dro 30.2.

Quadro 30.2. Palavras positivas e negativas segundo o SentiLex-PT.

Dicionário:
Positivas: [“acordam”, “conformidade”, “aprovar” ]
Negativas: [“negou”, “vencidos” ]
Sentimento:
Positivas: 3 (acordam, conformidade, aprovar)
Negativas: 2 (negou, vencidos)
Sentimento Geral: 1 (POSITIVO) (Positivas - Negativas = 3 - 2)

O sentimento geral é calculado realizando uma subtração do número de palavras posi-
tivas com o número de palavras negativas. Um resultado com valor positivo indica um
sentimento positivo, já um resultado com valor negativo indica um sentimento negativo
e um valor próximo de zero indica um sentimento neutro. Este cálculo pode ser aperfei-
çoado ao dividir o número encontrado pelo total de palavras (tokens) existentes no texto
((palavras positivas - palavras negativas) / total de palavras). Ou seja, se há 10 palavras
no texto, 3 são positivas e 0 negativas, indica uma maior “probabilidade” que o texto
realmente seja positivo. Por outro lado, se há 50 palavras no texto, apenas 1 negativa e
nenhuma positiva, há probabilidade de ser um falso negativo. Essa divisão pode indicar
que novos aperfeiçoamentos no dicionário podem ser necessários.

Neste exemplo, verifica-se que o resultado não reflete a resposta correta (NEGATIVO) e
ajustes devem ser feitos. O dicionário SentiLex-PT pode ser adaptado para a linguagem ju-
rídica, uma vez que “acordam” “conformidade” e “aprovar”, não indicam necessariamente
que o juiz está dando provimento (julgando como positivo) a decisão judicial, logo, devem
ser desassociados do sentimento “POSITIVO”. Outro ajuste que pode ser feito também é
não associar a palavra “vencidos” ao sentimento “NEGATIVO”, uma vez que é comum,
quando há divergência entre o grupo de juízes votantes, aparecer a palavra “vencidos”.
Outro ajuste que também pode ser feito no dicionário é associar palavras frequentemente
4O SentiLex-PT está disponível em: https://b2share.eudat.eu/records/93ab120efdaa4662baec6adee8e75
85f.
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encontradas juntas e que reflitam a intenção da decisão judicial, por exemplo “negou pro-
vimento”, “negado provimento”, “não provido o recurso”, ” não dado provimento”, entre
outros.

Feitos estes ajustes, teremos o seguinte resultado apresentado no Quadro 30.3.

Quadro 30.3. Resultado após os ajustes.

Dicionário:
Positivas: [“ ” ]
Negativas: [“negou provimento” ]
Sentimento:
Positivas: 0 ()
Negativas: 1 (negou provimento)
Sentimento Geral: -1 (NEGATIVO) (Positivas - Negativas = 0 - 1)

Lembrando de que essa abordagem é uma simplificação e pode não capturar todas as
nuances de sentimento e/ou as polaridades em textos jurídicos complexos. Principalmente
quando há uma variedade de pedidos sendo julgados com decisões diferentes para cada
pedido. O contexto legal específico também pode influenciar a interpretação das palavras.
Portanto, ajustes e validações são sempre necessários.

Por fim, com relação à fase de avaliação e validação, se foi utilizada a abordagem baseada
em regras, como a acima exemplificada, é mais simples validar com a amostra rotulada
previamente e comparar a taxa de acertos e erros. Já no caso da abordagem baseada
em aprendizado de máquina, é possível utilizar parâmetros estatísticos para demonstrar a
precisão e desempenho do modelo.

Como mencionado anteriormente, é necessário fazer ajustes em cada fase da execução
da análise de sentimento devido às peculiaridades discursivas dos textos jurídicos que nem
sempre constam nos dicionários existentes. A partir das informações obtidas na última
fase, de avaliação e validação, pode sugerir que novos aperfeiçoamentos sejam feitos nas
fases anteriores, para que o algoritmo tenha um desempenho similar e até superior ao de
uma atividade humana.

Dentre os desafios para aplicar este tipo de técnica em decisões judiciais, está principal-
mente na coleta dos dados. Os tribunais, no geral, não possuem repositórios com estas
informações prontas, estruturadas e públicas e isto por si só, já dificulta iniciar qualquer
trabalho de processamento de linguagem natural. Apesar do problema poder ser contor-
nado com a criação de algoritmos de web crawling e web scraping, alguns tribunais fazem
uso de captchas que impedem o acesso automatizado e massivo às informações. Apesar
de iniciativas do Conselho Nacional de Justiça, como o DataJud, para centralizar e forne-
cer informações estruturadas por meio de uma API, ainda não há a íntegra das decisões
disponibilizadas. Entretanto, como o DataJud continua em constante evolução, é possível
que futuramente seja disponibilizado. A limpeza e seleção das informações contidas em
uma página HTML ou arquivo PDF também é bastante custosa e somente a partir destes
esforços torna possível dar seguimento à aplicação da técnica de análise de sentimento em
Direito.

30.7 Considerações finais
Este capítulo tentou situar o “mundo textual” oferecido pelo Direito do Brasil e trazer
alguns exemplos de trabalhos e estudos com a sua linguagem e as suas práticas de escrita.
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Comentamos um pouco dos estudos históricos com processos brasileiros antigos sobre
crimes contra mulheres, mencionamos que a tarefa de RT é uma demanda no Direito
Ambiental e trouxemos um breve exemplo de estudo de sentimentos ou de polaridades,
em PLN, para ajudar a detectar os tipos de decisões que os juízes brasileiros tomam em
determinados tipos de processos federais.

Buscamos salientar que é importante considerar as características e elementos de dife-
rentes tipos de documentos, sejam leis, códigos, processos ou sentenças, produzidos por
diferentes instâncias jurídicas. E, visto esse panorama, caso você possa se interessar es-
pecificamente por sentenças de tribunais administrativamente menores, como os Juizados
Especiais Cíveis (JECs) - conhecidos como “tribunais de pequenas causas”, vale conhecer
o trabalho de doutorado de Motta (2022). A autora estudou a complexidade das sentenças
dos JECs, quanto ao vocabulário, terminologias e sintaxe, frente aos preceitos da legislação
que estabelece que tais sentenças devem ser escritas em linguagem simples, que possibi-
litem fácil compreensão sobre o que se decide em uma causa. Afinal, o cidadão comum
recorre aos JECs geralmente sem advogados, em meio a causas de valor limitado. Além de
ampla análise, Motta (2022) oferece, no seu trabalho, acesso a todo um corpus de sentenças
por ela reunido e analisado com a ferramenta NILC-METRIX5 (Leal et al., 2023). Tam-
bém os corpora que ela usou como contraponto para ponderar a complexidade/facilidade
de linguagem dessas sentenças estão disponíveis nos seus anexos.

O Direito é um mundo feito de palavras e modos de dizer, o que oferece um terreno
fértil para os nossos trabalhos de análise linguístico-textual, em geral, e, em especial, para
diferentes tarefas do PLN. Os resultados desses trabalhos beneficiam tanto os profissionais
quanto o cidadão e a sociedade, que são os principais focos e beneficiários das ações do
Direito.

5http://fw.nilc.icmc.usp.br:23380/nilcmetrix
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31.1 Introdução
Neste capítulo, são apresentadas as principais iniciativas na área de reconhecimento de
entidades nomeadas no domínio legal, com foco na língua portuguesa. São descritos os
principais corpora, modelos de linguagem neurais e de larga escala, além de exemplo de
aplicação de entidades nomeadas na recuperação de documentos legislativos.

O Capítulo 22 apresenta conceitos relacionados à Extração de Informação (EI), que é,
normalmente, dividida em diversas tarefas de interesse, com foco no tipo de informação
a ser extraída do texto, entre elas, o Reconhecimento de Entidades Nomeadas (REN), a
Extração de Relações (ER) e a Extração de Eventos (EE). Com relação ao REN, são apre-
sentadas informações históricas, conceituação formal, abordagens para rotulação, métricas
de avaliação, principais entidades e corpora, e estado da arte dos modelos de REN para a
língua portuguesa.

O Capítulo 30, por sua vez, apresenta diferentes aspectos associados ao Processamento
de Linguagem Natural (PLN) na esfera do Direito. As tarefas de PLN envolvidas, em geral,
são a análise textual e a representação de conteúdos por meio de diferentes técnicas, mas
há várias abordagens e estudos voltados para diferentes finalidades. São descritos desafios
e perspectivas no âmbito de trabalhos que exploram materiais produzidos em português,
considerando somente o cenário do Direito brasileiro. Também, é exemplificada uma
aplicação de análise de sentimentos em Direito.

31.2 Contextualização
Nos últimos anos, houve um grande crescimento no uso de técnicas de PLN para a área
jurídica, que produz uma grande quantidade de dados no formato de texto (Zhong et
al., 2020). Em várias atividades do meio jurídico, é necessário extrair informações desses
textos. No entanto, a crescente quantidade de documentos legais, associada ao tamanho
desses documentos, torna muitas vezes impraticável sua análise manual. A Inteligência
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Artificial (IA), em particular PLN, provê técnicas que podem automatizar a extração de
conhecimento de textos. Por conta disso, PLN é cada vez mais utilizada para lidar com
a grande quantidade de documentos produzidos pelas organizações legislativas e judiciais.
Em muitos países, há um considerável acúmulo de casos jurídicos a serem processados e o
número de documentos gerados é enorme (Kapoor et al., 2022). A Câmara dos Deputados
brasileira, desde sua fundação, já processou mais de 144 mil projetos de lei e tem processado
aproximadamente 30 mil projetos de lei a cada ano (Brandt, 2020). Para cada projeto,
diversos documentos são produzidos e agregados, em diferentes etapas, até sua discussão
e votação.

O levantamento anual do Conselho Nacional de Justiça revelou um aumento significativo
no número de projetos de IA no Poder Judiciário Brasileiro em 20231, como parte do
Programa Justiça 4.0. Em comparação com 2022, houve um crescimento de 17% no número
de tribunais com projetos de IA. Das 140 soluções tecnológicas mapeadas, 63 já estão em
uso ou aptas a serem utilizadas e 46 estão em fase final de desenvolvimento. Os principais
motivadores para o uso da IA pelos tribunais incluem o aumento da produtividade, a
busca por inovação, a melhoria na qualidade dos serviços e a redução dos custos. Em
2018, em parceira com a Universidade de Brasília (UnB), o Supremo Tribunal Federal
(STF) desenvolveu o Victor (Hartmann Peixoto, 2020), uma IA que separa e classifica as
peças processuais mais usadas nas atividades do STF e identifica os temas de repercussão
geral de maior incidência. Além do projeto Victor, o STF desenvolveu a VitorIA que
identifica, no acervo do Tribunal, os processos que tratam do mesmo assunto e os agrupa
automaticamente, e a RAFA 2030 (Redes Artificiais Focadas na Agenda 2030), uma IA,
lançada em 2022, para apoiar a classificação de processos de acordo com os Objetivos de
Desenvolvimento Sustentável da Agenda 2030 da Organização das Nações Unidas2.

Em 2019, a Câmara dos Deputados lançou o Ulysses, um conjunto institucional de inici-
ativas de IA com o propósito de aumentar a transparência, melhorar a relação da Câmara
com os cidadãos e apoiar a atividade legislativa com análises complexas (Almeida, 2021).
Inicialmente, o Ulysses analisava, classificava e distribuía os pedidos dos parlamentares
entre as 22 áreas de conhecimento da Consultoria Legislativa da Câmara. Posteriormente,
em parceria com pesquisadores do Instituto de Ciências Matemáticas e de Computação
da Universidade de São Paulo (ICMC-USP), novos algoritmos3 foram desenvolvidos, per-
mitindo a busca por documentos similares (Albuquerque et al., 2024b; Souza et al., 2021a;
Vitório et al., 2022, 2024), análise do posicionamento de cidadãos sobre um projeto de lei
em tramitação (Maia et al., 2022; Silva et al., 2021), reconhecimento de entidades relevan-
tes para o domínio legislativo (Albuquerque et al., 2022, 2023a; Costa et al., 2022), além
da construção de modelos de linguagem específicos para o domínio legislativo (Garcia et
al., 2024a) e um grande corpus, o Ulysses Tesemõ (Siqueira et al., 2024), composto por
mais de 3,5 milhões de arquivos, totalizando 30,7 GiB de texto bruto, coletados de 159 fon-
tes que abrangem dados judiciais, legislativos, acadêmicos, notícias e outros documentos
relacionados.

O domínio legal abrange uma grande variedade de textos jurídicos, incluindo legislação,
jurisprudência e trabalhos acadêmicos (Maxwell; Schafer, 2008). A natureza dos docu-
mentos legais também acrescenta um novo desafio às aplicações de PLN que pode não
estar presente em outros domínios, pois esses documentos são, tipicamente, muito longos,

1https://www.cnj.jus.br/programa-justica-4-0-divulga-resultados-de-pesquisa-sobre-ia-no-judiciario-
brasileiro/

2https://portal.stf.jus.br
3https://github.com/ulysses-camara
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desestruturados, contém ruídos, e são escritos usando jargão e uma linguagem específica
do domínio (Kapoor et al., 2022). Há iniciativas em várias tarefas de PLN e IA, como:
Recuperação de Informação Legal (Chalkidis et al., 2021; Souza et al., 2021a), Sumari-
zação de Texto (Kornilova; Eidelman, 2019), Previsão de Julgamentos (Chalkidis et al.,
2019), Segmentação Semântica (Malik et al., 2021) e Reconhecimento de Entidades No-
meadas (Albuquerque et al., 2022; Alles, 2018; Araujo et al., 2018; Castro, 2019; Costa et
al., 2022).

Legal Named Entity Recognition ou reconhecimento de entidades nomeadas no domínio
legal (REN-Legal), tem como objetivo detectar e rotular todas as instâncias de entidades
nomeadas específicas, juridicamente relevantes, dentro de textos legais (Bonifacio et al.,
2020; Cabrera-Diego; Gheewala, 2023; Cardellino et al., 2017). Considerando que os relató-
rios jurídicos contêm um grande número de termos e terminologias complexas, identificar
entidades é um aspecto crucial na organização de informações e conhecimento dentro do
domínio. É uma tarefa com grande importância, pois consiste no primeiro passo da aná-
lise semântica do texto, com potencial aplicação em diversas tarefas. Contudo, estudos
sobre REN-Legal para a língua portuguesa evidenciam que os modelos utilizados para este
idioma enfrentam desafios não encontrados para outros idiomas, o que pode ser explicado
pelo baixo volume de corpora, ferramentas e modelos pré-treinados desenvolvidos para a
língua portuguesa (Albuquerque et al., 2023b; Castro, 2019), necessitando de um esforço
maior, principalmente no desenvolvimento de recursos e abordagens, como ocorre com a
língua inglesa (Pirovani, 2019).

31.3 Iniciativas de REN-Legal
A revisão sistemática apresentada por Firdaus Solihin; Makarim (2021) mapeou 4.798
pesquisas sobre Extração de Informação no domínio legal, entre janeiro de 1990 e dezembro
de 2020, extraindo dados de 107 estudos selecionados. Os autores relatam que 53% das
pesquisas utilizaram corpora compostos de decisões judiciais, 23% de leis ou regulações,
21% utilizaram outros documentos legais, e os demais 4% utilizaram corpora abertos pré-
existentes. Os estudos mostraram que as pesquisas utilizando REN-Legal tiveram maior
destaque (acima de 60 estudos), ressaltando sua importância para a EI.

Para se ter uma ideia do avanço do estado da arte, para a edição deste capítulo foi
executada uma pesquisa amostral das publicações sobre REN-Legal utilizando o Google
Scholar4. Foram utilizadas duas strings de busca sobre REN, uma sem informação de
domínio, e a outra com o domínio legal5. Para nossos propósitos, foram selecionados
arbitrariamente os 100 primeiros artigos de cada resultado, filtrados pelo título e pelo
resumo, no período de 2010 a 20246. A Figura 31.1 apresenta o resultado amostral do
avanço das pesquisas sobre REN-Legal, principalmente a partir de 2017, ressaltando a
importância dada a este domínio nos últimos anos.

Além da natureza global e complexidade documental próprias do domínio, alguns fatores
como diferenças culturais, idioma, linguagem, padronização de documentos, entre outros,
podem ser determinantes para o sucesso das aplicações desenvolvidas. Também é preciso
considerar seus subdomínios jurídicos existentes (e.g., processual, penal, trabalhista, pre-

4A escolha pelo motor de busca foi baseada na sua praticidade, amplitude (e.g., artigos de eventos, revistas
e trabalhos acadêmicos), e facilidade de replicação.

5Dado que a maioria dos trabalhos sobre REN são escritos em inglês, foram utilizados os termos neste
idioma: “named entity recognition” e (“named entity recognition”+legal), respectivamente.

6Pesquisas executadas em 24/07/2024 sem o uso de filtros da ferramenta.
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Figura 31.1: Amostra da evolução do estado da arte de REN-Legal

videnciário etc.), e suas esferas de atuação (e.g., tipos de tribunais, jurisdição etc.) (Akbik
et al., 2016; Cabrera-Diego; Gheewala, 2023; Firdaus Solihin; Makarim, 2021). Neste
sentido, alguns trabalhos se destacam por sua relevância para as tarefas de REN-Legal.

Dale; Mazur (2007) exploram o uso de aprendizado de máquina supervisionado para de-
sambiguação de entidades em documentos legais, utilizando 13.460 documentos em inglês
da Bolsa de Valores Australiana, aplicados na estimação de frequência de conjunções de
entidades candidatas. Foram extraídos 16 tipos de entidades utilizando anotação automá-
tica, com desambiguações resolvidas manualmente. Dos nove algoritmos de aprendizagem
avaliados, o classificador IBk7 (baseado no algoritmo K-nearest neighbors (KNN) (Aha et
al., 1991)) obteve o melhor resultado, com 84% de medida F1.

Dozier et al. (2010) utilizaram REN para identificação de informações legais em 43.936
documentos de processos legais norte-americanos. Os documentos foram anotados ma-
nualmente utilizando cinco entidades legais, classificadas através de abordagens híbridas
baseadas em pesquisa (utilizando listas de entidades de interesse), regras contextuais (com
regras dedutivas) e modelos estatísticos (com indicadores ponderados). O classificador Sup-
port Vector Machine (SVM) (Cortes; Vapnik, 1995) obteve o melhor resultado com 95%
de medida F1.

Chalkidis et al. (2017) exploram a automação da extração de elementos contratuais,
construindo um corpus de ∼3.500 contratos em inglês, manualmente anotados com 11 en-
tidades, das quais três são do domínio legal. Utilizando regras manuais e classificadores
lineares como Regressão Logística (Tolles; Meurer, 2016) e SVM, os melhores resultados
foram alcançados através de um método híbrido de aprendizado de máquina e regras
pós-processamento, com medida F1 acima de 84%. Posteriormente, o corpus desenvol-
vido foi utilizado para gerar vetores de palavras utilizando ∼750.000 contratos (Chalkidis;
Androutsopoulos, 2017), com melhorias utilizando os modelos Long Short-term Memory
(LSTM) (Hochreiter; Schmidhuber, 1997), Bidirectional LSTM (BiLSTM) (Schuster; Pa-
liwal, 1997) e Conditional Random Field (CRF) (Lafferty et al., 2001). Os resultados
obtidos alcançaram medida F1 de 87% na classificação por tokens, e 88% na identificação
de elementos nos contratos.
7https://weka.sourceforge.io/doc.stable-3-8/weka/classifiers/lazy/IBk.html
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Chalkidis et al. (2020) exploram a adaptação do modelo Bidirectional Encoder Repre-
sentations from Transformers (BERT) (Devlin et al., 2019) para o domínio legal, através
de estratégias de pré-treinamento e ajuste fino do modelo em um corpus de 354.621 textos
legais em inglês, composto por leis, decisões de tribunais e contratos de diversas fontes.
Para as tarefas de REN, foram utilizados dados de cerca de 2.000 contratos, chamado
de Contracts-NER. As entidades utilizadas foram as mesmas dos trabalhos anteriores dos
autores. O estudo conclui que o modelo LEGAL-BERT, especialmente uma versão menor
(LEGAL-BERT-small), foi eficaz para tarefas específicas do domínio legal, apresentando
desempenho comparável a modelos maiores.

Pilán et al. (2022) apresentam o corpus TAB (Text Anonymization Benchmark), desen-
volvido para a anonimização de dados pessoais utilizando REN. Composto por 1.268 casos
judiciais em inglês do Tribunal Europeu dos Direitos Humanos, o corpus foi anotado ma-
nualmente utilizando oito entidades universais. No processo de anonimização, entidades
marcadas como sensíveis foram categorizadas de acordo com informações como crença fi-
losófica, opinião política, entre outras. Juntamente com o corpus, a pesquisa introduz três
métricas específicas de avaliação de anonimização: identificadores diretos, identificadores
quase-indiretos, e identificadores diretos e quase-indiretos. Um modelo BERT ajustado ao
corpus alcançou o resultado de 99,9% de revocação para identificadores diretos.

Aejas et al. (2023) apresentam um método para automação de contratos escritos em
linguagem natural no contexto de cadeia de suprimentos, utilizando blockchain, REN e
ER. Foram utilizados 200 contratos públicos em inglês, anotados manualmente com nove
entidades do domínio. Os experimentos foram executados com modelos de deep learning
na avaliação do corpus e na criação de um meta-modelo comum para as diferentes estru-
turas de REN e ER, utilizadas na representação de regras de negócio padronizadas. A
acurácia encontrada nestes modelos foi de 99,4% e 99,6%, utilizando BERT e BiLSTM,
respectivamente.

Pesquisas relevantes sobre REN-Legal também foram executadas em outras línguas,
além da língua inglesa. Na língua alemã, Leitner et al. (2019) apresentam uma metodo-
logia detalhada para REN em documentos legais, com 19 classes de entidades semânticas
específicas, generalizadas em sete tipos de classes, que foram avaliados utilizando os mode-
los CRF e BiLSTM. Mais recentemente, Darji et al. (2023) adapta o modelo GermanBERT
para o domínio legal, utilizando as mesmas entidades (Leitner et al., 2019), com resultados
melhores que os modelos originais em 14 tipos de entidades específicas. No grego, Ange-
lidis et al. (2018) combinam os modelos BiLSTM, CRF e Regressão Logística para REN
em um corpus governamental, utilizando seis tipos de entidades. A pesquisa desenvolveu
um vocabulário de referências para integrar dados legais com outras fontes na internet,
criando assim uma rede de informações legais acessíveis. Na língua chinesa, Chen et al.
(2020) desenvolveram um sistema de extração de entidades e suas relações semânticas em
documentos criminais relacionados a drogas, utilizando os modelos RoBERTa (Liu et al.,
2019b), BiLSTM e a técnica Seq2Seq (Sutskever et al., 2014). A pesquisa de Çetindağ et
al. (2022) apresenta o primeiro estudo sobre REN-Legal para o idioma turco. Foi utilizado
um corpus de casos de tribunais com oito tipos de entidades (04 universais e 04 legais),
os modelos BiLSTM e CRF, além de seis diferentes combinações de vetores de palavras.
Na língua espanhola, Samy (2021) apresenta uma metodologia para anotação de entidades
em textos legais escritos em espanhol peninsular, utilizando uma abordagem híbrida com
expressões regulares, listas de fontes externas e ferramentas para REN. Cinco tipos de
entidades foram utilizadas.

O REN também foi explorado em outros idiomas, como árabe (Shamma et al., 2020),
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finlandês (Oksanen et al., 2019a, 2022), francês (Andrew; Tannier, 2018; Barriere; Fouret,
2019; Sleimi et al., 2021), holandês (Heusden et al., 2023; Schraagen et al., 2017), italiano
(Agnoloni et al., 2022; Lorè et al., 2023), romeno (Pais et al., 2021, 2024), além dos idiomas
russo (Averina et al., 2022), urdu (Iftikhar et al., 2019), vietnamita (Bach et al., 2019),
japonês (Onaga et al., 2023), entre outros, incluindo abordagens multilíngues (Kulkarni
et al., 2023; Moreno Schneider et al., 2022; Quaresma; Gonçalves, 2010).

31.4 Iniciativas de REN-Legal em língua portuguesa
Albuquerque et al. (2023b) realizaram um mapeamento das técnicas, métodos e recur-
sos de REN para a língua portuguesa. Foram realizadas buscas manual e automática no
período de janeiro de 2010 a junho de 2022, recuperando 447 estudos primários, com 45
estudos incluídos na revisão. Os autores observaram um crescente interesse no desenvol-
vimento de pesquisas em REN a partir de 2019. Vinte e um estudos primários focaram
na análise comparativa entre técnicas e ferramentas, tendo o modelo BiLSTM como o
mais utilizado, seguido por métodos mais tradicionais que utilizam apenas CRF. Traba-
lhos mais recentes utilizaram o modelo BERT. Além disso, 24 estudos descreviam corpora
de REN para vários domínios, entre eles o legal, com 8 estudos primários mapeados. A
Figura 31.2 apresenta a evolução de trabalhos mapeados8, agrupados de acordo com a
variante da língua portuguesa, sendo PT-EU para textos escritos exclusivamente com a
variante Europeia e PT-BR com a variante Brasileira.

Figura 31.2: Distribuição temporal dos artigos mapeados de REN para a língua portu-
guesa, entre janeiro/2010 e junho/2022 (Albuquerque et al., 2023b)

31.4.1 Corpora para REN-Legal
Esforços para a criação e compartilhamento de recursos, como corpora/datasets e modelos,
vêm sendo feitos pela comunidade de PLN e EI (Firdaus Solihin; Makarim, 2021; Oksa-
8Segundo a pesquisa, o baixo número de pesquisas no ano de 2022 é justificado pelo período de execução
do mapeamento, finalizado em junho de 2022.
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nen et al., 2019b). Estes recursos tornam-se cruciais para impulsionar novas pesquisas
e o aprimoramento de pesquisas em curso (Bonifacio et al., 2020; Bordino et al., 2021).
O Quadro 31.1 apresenta informações sobre alguns corpora para REN-Legal em língua
portuguesa encontrados na literatura, destacadas a seguir.

Quadro 31.1. Corpora REN-Legais em língua portuguesa com acesso público (PB) ou
privado (PV)

Corpora/ (Autores) Entidades #Docs/Anotação Arquitetura Acesso

LeNER-Br / Araujo et al.
(2018)

Legislação, Local,
Jurisprudência,
Organização, Pessoa, Tempo

70 / manual BiLSTM, CRF,
Glove

PB9

DOU-corpus / Alles (2018) Cargo, Data, Evento, Lei,
Lugar, Número,
Organização, Pessoa,
Processo, Valor-monetário

470 / híbrida OpenNLP PV

Castro (2019) Fundamento, Função, Local,
Organização, Pessoa,
Tribunal, Valor_Acordo,
Valor_Causa,
Valor_Condenação,
Valor_Custas, Vara

1.305 / híbrida Elmo, GloVe PV

DrugSeizures-Br / Bonifacio
et al. (2020) Bonifacio (2020)

Droga, Local, Pessoa,
Organização, Outro, Tempo

6.218 / automática BERT, ELMo PV

KauaneJunior / Fernandes et
al. (2020b)

DecMorDm, IncMorDm,
InitIntArr, InitMon,
ValLegFee, ValMorDm

3.022 / manual BiLSTM,
BIGRU, CRF

PV

Fernandes et al. (2020a) Local, Organização, Pessoa 63.380 /
automática

CRF, L-BFGS PB10

Rodrı́guez; Bezerra (2020) Pessoa 10.000 / manual NLTK PB11

Aposentadoria / Neto;
Faleiros (2021)

Ato, Nome_Ato, Classe,
Cod_Matricula_Ato,
Empresa_Ato, Fund_Legal,
Cargo, Quadro, Padrão,
Processo

5.515 sentenças /
híbrido

CNN, LSTM,
CRF, GloVe

PB12

Batista et al. (2021) CPF_CNPJ, Estado_civil,
Nacionalidade, Nome, OAB,
RG

7.966 / híbrida BiLSTM, CRF,
Glove, Flair

PV

Mota et al. (2021) Jurisprudência, Legislação 74 / manual BiLSTM, CRF,
Flair, Spacy

PV

Correia et al. (2022) Citação acadêmica,
Precedente, Pessoa,
Referência legislativa

594 / manual BiLSTM, CRF PV

Lima; Borges (2022) Aditamento Contratual,
Aviso de Licitação, Aviso de
Revogação/Anulação de
Licitação, Aviso de
Suspensão de Licitação,
Extrato de Contrato,
Extrato de Convênio

3.850 / manual CRF, CNN,
LSTM,
Word2Vec

PB13

UlyssesNER-Br /
Albuquerque et al. (2022),
Costa et al. (2022)

Data, Evento, Fundamento,
Local, Organização, Pessoa,
Produto de Lei

950 + 1000
comentários /

manual

BERT, BiLSTM,
CRF, Glove

PB14 (PL e
C-corpus)

CDJUR-BR / Brito et al.
(2023)

Endereço, Norma, Pena,
Pessoa, Prova, Sentença

1.216 / manual BERT, BiLSTM,
CRF, Spacy

PB15

PersoSEG / Guimarães et al.
(2024)

Obs.: iniciam com
“Ato_’ ’
Abono_Permanencia,
Cessao,
Exoneracao_Comissionado,
Exoneracao_Efetivo,
Nomeacao_Comissionado,
Nomeacao_Efetivo,
Retificacao_Comissionado,
Retificacao_Efetivo,
Reversao, Substituicao,
Tornado_Sem_Efeito_Apo,
Tor-
nado_Sem_Efeito_Exo_Nom

127 / manual CNN, CRF,
LSTM

PB16
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O corpus LeNER-Br (Araujo et al., 2018) é composto por 70 documentos anotados
manualmente para a tarefa de REN, sendo 66 provenientes de tribunais judiciais brasileiros,
tais como: STF, Superior Tribunal de Justiça, Tribunal de Justiça de Minas Gerais e
Tribunal de Contas da União. Outros quatro documentos são legislativos, como a Lei Maria
da Penha. Além das entidades Pessoa, Local, Tempo e Organização, o corpus contém
etiquetas específicas para as entidades Legislação, específica para leis, e Jurisprudência,
para decisões relacionadas a casos legais. Um modelo BiLSTM-CRF (Lample et al., 2016)
com arquitetura Glove (Pennington et al., 2014) foi retreinado com o corpus, alcançando
as medidas F1 de 97,04%, 88,82% e 92,53% para entidade Legislação, para Jurisprudência
e para todas as entidades, respectivamente.

O DOU-Corpus (Alles, 2018) contém entidades existentes nos documentos do Diário
Oficial da União (DOU), um boletim oficial do Governo Federal brasileiro. Para o domí-
nio, foram definidas novas entidades como Cargo, Lei, Número, Organização, Processo e
Valor-monetário. A entidade Lei é definida pelos seguintes exemplos: Lei n 5548/97 e
LEI 1865/89. A entidade Número descreve todo numerário explorado nos textos do DOU.
A entidade Processo contém uma expressão que possui a palavra “processo” com um se-
quencial de números de um certa formatação. O corpus é composto por 60 mil trechos
extraídos de diários dos meses de agosto de 2015 à outubro de 2017, anotados utilizando
um processo de anotação híbrida (manual e automática). As diferentes seções que com-
põem o diário foram avaliadas individualmente, alcançando medida F1 de 44,50% com a
ferramenta OpenNLP17.

O corpus da Justiça Trabalhista (Castro, 2019) é composto por 1.305 documentos obti-
dos do Processo judicial eletrônico (PJ-e), distribuídos entre atas de audiência, sentenças
e acórdãos, e selecionados a partir de processos distribuídos em todas as 24 regiões da
justiça do trabalho brasileira, entre os anos de 2008 e 2018. Utilizando uma abordagem de
anotação híbrida, foram anotadas as entidades Função, Fundamento, Local, Organização,
Pessoa, Tribunal, Vara e Valores (Acordo, Causa, Condenação e Custas). A categoria
Função corresponde ao papel das pessoas mencionadas nos documentos, tais como advo-
gado, juiz, reclamado, entre outras funções. Fundamento refere-se a qualquer dispositivo
jurídico que possa ser referenciado no documento. Tribunal e Vara visam a identificação
de um órgão específico. Foi treinado um modelo de REN-Legal para a Justiça do Trabalho
do Brasil, alcançando a medida F1 de 93,81%, utilizando as arquiteturas ELMo (Peters et
al., 2018) e GloVe.

A pesquisa desenvolvida por Fernandes et al. (2020a) analisa o impacto de discursos
legislativos na captação de votos em sistemas eleitorais portugueses por localidade. Foi
utilizado um corpus composto por 60.000 discursos parlamentares escritos em português
europeu, no período de 1999 a 2015. REN-Legal foi utilizada na análise dos discursos, iden-
tificando as entidades Local, Organização e Pessoa, que serviram para medir a frequência
e o contexto em que os parlamentares mencionavam seus distritos eleitorais ou outros
locais relevantes. Foi utilizado o modelo CRF para identificação automática de entidades,

16https://github.com/peluz/lener-br
16https://journals.sagepub.com/doi/10.1177/0010414019858964#supplementary-materials
16https://github.com/marciamrodriguez/AtosAdministrativos_RodriguezMarcia2018
16https://avio11.github.io/resources/aposentadoria/aposentadoria.html
16https://github.com/alice7lima/PLN/tree/main/Projeto
16https://github.com/ulysses-camara/ulysses-ner-br
16https://github.com/mauriciobritojr/CDJUR-BR
16https://github.com/UnB-KnEDLe/persoseg-corpus
17https://opennlp.apache.org/
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ajustado com o algoritmo Limited-memory Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (L-BFGS)
(Malouf, 2002), a partir de dados sequenciais anotados manualmente. Além disso, para
resolver ambiguidades de entidades geográficas, foi utilizada a técnica de Resolução de
Topônimos com um dicionário de localidades e regras heurísticas. Para fundamentar a
hipótese da pesquisa, foi utilizada uma avaliação qualitativa baseada em entrevistas. Os
resultados indicaram que o localismo nos discursos é mais presente conforme a necessidade
eleitoral, independente da magnitude do distrito eleitoral, e que, quanto maior o número
de candidatos por distrito, maior a quantidade de localismo presente nos discursos.

DrugSeizures-Br (Bonifacio et al., 2020) é um corpus contendo 6.218 petições relaci-
onadas a procedimentos de apreensão de drogas. Estas petições foram produzidas pelo
Ministério Público do Estado de Mato Grosso do Sul (MPMS) entre os anos de 2015 e
2019. O corpus inclui uma tabela de metadados relacionados às petições que compreen-
dem entidades de interesse do MPMS. As entidades anotadas estão divididas em 25 tipos
diferentes envolvendo, por exemplo, nome e quantidade da droga apreendida, dados da
pessoa denunciada (nome, documentos etc.), local da apreensão, entre outros. Os tipos es-
tão agrupados em 6 categorias: Local, Pessoa, Tempo, Organização, Droga e Outro. Para
anotação, foi aplicado um algoritmo simples de busca de string: a partir de uma entidade
atrelada a uma denúncia, o algoritmo busca a string da entidade no texto da denúncia. O
corpus foi avaliado utilizando a medida F1, com os modelos BERT Multilingual e BERT
Acórdãos, alcançando 73,83% e 72,78%, respectivamente, utilizando todas as categorias.
Considerando um cenário seletivo, no qual a categoria Outros foi removida do corpus, os
modelos alcançaram medida F1 de 80,94% 81,04%.

O corpus KauaneJunior (Fernandes et al., 2020b) é composto por 3.022 decisões judi-
ciais sobre a matéria “negativação indevida”, do Tribunal de Justiça do Estado do Rio
de Janeiro no ano de 2016. Os documentos foram anotados manualmente, utilizando di-
retrizes específicas de anotação baseadas em exemplos. Foram utilizados seis tipos de
entidades legais: três relacionadas à definição de valor, aumento ou diminuição do dano
moral (ValMorDm, IncMorDm e DecMorDm, respectivamente), uma para valor de ho-
norários advocatícios (ValLegFee), além de duas entidades relacionadas a prazos iniciais,
tanto para correção monetária (InitIntArr), como para juros de mora (InitMon). Foram
utilizados cinco modelos de aprendizagem na avaliação da tarefa: Bidirectional Gated
Recurrent Units network (BiGRU) (Graves et al., 2013), BiLSTM, CRF, e duas combina-
ções destes modelos. Tanto na análise por entidades quanto no resultado geral, o modelo
BiLSTM-CRF obteve o melhor desempenho, alcançado a medida F1 de 94,79%.

O corpus Aposentadoria (Neto; Faleiros, 2021) contém entidades nomeadas de 10 clas-
ses associadas a atos de aposentadoria de servidores públicos do Diário Oficial do Distrito
Federal (DODF), validadas pelo Tribunal de Contas do Distrito Federal e Territórios. O
corpus faz parte de um grande conjunto de dados criado por colaboradores do projeto
KnEDLe18 da Universidade de Brasília. As entidades mapeadas foram Ato, Nome_Ato,
Classe, Cod_Matricula_Ato, Empresa_Ato, Fund_Legal, Cargo, Quadro, Padrão, Pro-
cesso e estão anotadas no formato CoNLL-2003 (Sang; De Meulder, 2003). A divisão
entre treinamento, validação e teste foi feita em ordem cronológica dos DODFs, para não
dividir entidades do mesmo documento do DODF em diferentes conjuntos. O conjunto
de treinamento foi formado por 3.860 sentenças, o de validação por 828 sentenças e o de
teste por 827 sentenças.

O corpus UlyssesNER-Br (Albuquerque et al., 2022) é composto por 150 projetos de lei

18http://nido.unb.br
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(PL-corpus) e 800 consultas legislativas (ST-corpus) da Câmara dos Deputados brasileira.
Anotados manualmente em três fases e por três grupos de anotadores, o corpus possui sete
categorias semânticas, algumas contendo tipos específicos. A avaliação da concordância
entre anotadores alcançou coeficiente Kappa de 91% na média. Além de cinco catego-
rias baseadas no HAREM (Santos; Cardoso, 2007b), Pessoa, Localização, Organização,
Evento e Data, o corpus possui duas categorias específicas para o domínio legislativo: Fun-
damento e Produto de Lei. Fundamento refere-se a entidades relacionadas a leis (FUNDlei
e FUNDApelido), resoluções, decretos, bem como a entidades específicas do domínio, como
projetos de lei (FUNDprojetodelei), que são propostas de lei em discussão pelo parlamento,
e consultas legislativas (FUNDsolicitacaotrabalho), realizadas pelos parlamentares. Pro-
duto de Lei refere-se a sistemas (PRODUTOsistema), programas (PRODUTOprograma)
e outros produtos (PRODUTOoutros) criados a partir da legislação. O corpus foi avaliado
com os modelos HMM e CRF, obtendo melhor resultado com o CRF, alcançando a medida
F1 de 81,04%.

Posteriormente, o corpus UlyssesNER-Br foi expandindo com texto informal gerado pelo
usuário (Costa et al., 2022). Para a expansão, foram utilizados, aproximadamente, 1000
comentários públicos de cidadãos (C-corpus), relacionados a projetos de lei em tramitação,
coletados de enquetes do portal da Câmara dos Deputados. Foram anotadas manualmente
as mesmas entidades da primeira versão (Albuquerque et al., 2022), com exceção da FUND-
solicitacaotrabalho, a qual só está presente nos documentos de consultas legislativas. O
coeficiente de anotação Kappa alcançou a média de ∼80%. O modelo BERT com ajuste
fino, treinado com a junção do C-corpus e PL-corpus, melhorou o resultado individual do
treinamento para C-corpus, alcançando medida F1 de 73,90%.

Correia et al. (2022) disponibilizaram um corpus anotado manualmente para REN em
português no contexto do Judiciário brasileiro. O corpus contém 594 decisões publicadas
pelo STF e anotadas por 76 estudantes de Direito. O processo de anotação foi composto
por três fases, duas de treinamento e uma fase final. Os autores utilizaram um processo de
anotação detalhada de decisões jurídicas, na qual foram anotados dois níveis de entidades
jurídicas aninhadas. No primeiro nível, foram anotadas quatro entidades mais abrangentes
(categorias): Precedente, Citação acadêmica, Referência legislativa e Pessoa. No segundo
nível, foram anotadas entidades específicas de cada uma das quatro categorias. No total,
foram identificadas 24 entidades aninhadas (tipos). Dois grupos de estudantes, ao longo de
quase um ano, realizaram a tarefa de anotação sob rigorosa supervisão. Ambos os grupos
realizaram anotação na mesma coleção de 1.363 trechos, com um coeficiente de concor-
dância Kappa médio de 70%. Os modelos CRF e BiLSTM-CRF construídos obtiveram a
mesma medida F1 de 90%.

O artigo de Brito et al. (2023) apresenta uma metologia de anotação manual de do-
cumentos jurídicos que serviu como base para construção do CDJUR-BR, um corpus de
REN-Legal com 1.216 documentos de processos judiciais brasileiros, contendo 21 entidades
específicas das categorias Pessoa, Prova, Pena, Endereço, Sentença e Norma. Um comitê
com professores da área do Direito e da Computação, juntamente com os especialistas do
domínio, definiu os principais parâmetros do CDJUR-BR, bem como garantiu a adequada
aplicação da metodologia. Foram selecionados documentos das classes-CNJ mais repre-
sentativas dos processos de primeiro grau, encerrados em 2019 no Tribunal de Justiça do
Estado do Ceará (85% dos processos de primeiro grau são das classes selecionadas). O
processo de anotação foi realizado em duas fases, sendo a primeira de treinamento. Foram
definidos três grupos de anotadores formados por especialista. A avaliação da concordân-
cia alcançou coeficiente Kappa de 0,69 para 73% dos documentos, e os demais documentos
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passaram por revisões por especialistas e etapas de refinamento. Com a CDJUR-BR, os
resultados apontaram superioridade do modelo BERT com medida F1 média de 58%. Tes-
tes comparativos entre CDJUR-BR e LeNER-BR indiciaram que o modelo REN treinado
com a CDJUR-BR é superior em reconhecer entidades de outros corpora.

O corpus PersoSEG (Guimarães et al., 2024) é composto por 127 documentos
legais em português, no período de 2001 a 2015, obtidos do DODF. A pesquisa
utiliza técnicas de REN aplicadas às tarefas de segmentação e rotulação em do-
cumentos legais. Foram utilizadas 12 tipos de entidades manualmente anotadas,
representando atos da administração pública, como por exemplo, abono de perma-
nência, (Ato_Abono_Permanencia), nomeação ou exoneração de cargos comissiona-
dos (Ato_Nomeacao_Comissionado e Ato_Exoneracao_Comissionado) ou efetivos
(Ato_Nomeacao_Efetivo e Ato_Exoneracao_Efetivo), entre outras. O corpus foi
avaliado utilizando combinações dos modelos CRF, CNN e LSTM, com melhor medida
F1 média de 75,65% para REN com o modelo CRF.

31.4.2 Modelos de linguagem neurais para REN-Legal
O Capítulo 17 descreve os conceitos relacionados aos modelos de linguagem, detalhando
o funcionamento dos modelos probabilísticos, neurais e de grande escala (Large Language
Models ou LLMs). Nesta subseção, são apresentados estudos e modelos neurais específicos
para o REN-Legal em língua portuguesa.

A pesquisa de Bonifacio et al. (2020) avalia o uso de modelos de linguagem neural para
as tarefas de REN-Legal, utilizando os modelos pré-treinados para a língua portuguesa
ELMo e BERT, ajustados para o domínio legal. Os ajustes foram feitos utilizando o corpus
Acordãos-TCU, composto de 298 mil documentos do Tribunal de Contas da União (TCU)19.
Os modelos foram avaliados em diferentes cenários, utilizando os corpora HAREM, LeNER-
Br e DrugSeizures-Br. Os resultados demonstraram que os modelos treinados no domínio
foram melhores. O modelo BERT obteve o melhor desempenho, alcançando a medida F1
de 89,39%, superando o LeNER-Br em cerca de quatro pontos na média.

O trabalho de Zanuz; Rigo (2022) apresenta os primeiros modelos BERT ajustados para
REN-Legal em língua portuguesa. Dois modelos pré-treinados, bert-base-portuguese-cased
e bert-large-portuguese-cased, foram utilizados no treinamento. O ajuste fino foi
realizado com 10 épocas sobre os dados de treinamento e o melhor modelo, considerando
a medida F1, foi selecionado para avaliar os resultados no conjunto de teste. Os
modelos propostos foram comparados com resultados anteriormente obtidos para o
corpus: LSTM+CRF, BERT-Multi, BERT-Acordaos e ELMo-Acordaos. Para o corpus
LeNER-Br, os modelos BERT pré-treinados para língua portuguesa (Souza et al., 2020a)
ajustados para o domínio alcançaram medida F1 de 91,14% no BERTimbau-Large e
90,62% no BERTimbau-Base.

O estudo de Albuquerque et al. (2023a) avaliou duas arquiteturas de deep learning,
BiLSTM-CRF e BERT+Fine-Tuning, aplicadas a tarefa de REN-Legal em português bra-
sileiro, utilizando os corpora UlyssesNER-Br e LeNER-Br. Para o UlyssesNER-Br, foi
utilizado o conjunto de documentos que contém apenas projetos de lei (PL-corpus) visto
que estes estão disponíveis publicamente. O modelo BERT+Fine-Tuning alcançou resulta-
dos superiores, com medida F1 de 88,27% para o LeNER-Br e 83,17% para o UlyssesNER-
Br/PL-corpus, com um aumento de cerca de 7% neste último em relação à primeira versão.

19https://www.kaggle.com/datasets/ferraz/acordaos-tcu
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O trabalho de Nunes et al. (2024b) explora como o REN pode ser aprimorado usando
técnicas semi-supervisionadas. A abordagem consiste em uma estratégia de autoaprendiza-
gem para ajustar um modelo BERT projetado para REN, usando documentos legislativos
escritos em português brasileiro como estudo de caso. O UlyssesNER-Br foi utilizado para
treinamento e avaliação. O BERTimbau com autoaprendizagem obteve a medida F1 de
86,70 ± 2,28.

A pesquisa de Garcia et al. (2024a) investiga a aplicação de métodos de PLN na adap-
tação de modelos para o domínio legal em língua portuguesa. O modelo RoBERTaLexPT
foi desenvolvido aplicando técnicas de deduplicação de dados (identificação e eliminação
de cópias duplicadas de dados) ao modelo RoBERTa, utilizando os corpora LegalPT (com-
posto de seis corpora legais), o corpus CrawlPT (composto por três corpora do domínio
geral) e o Tesemô (Siqueira et al., 2024). Os experimentos incluíram pré-treinamento e
fine-tuning dos modelos em tarefas de REN-Legal e classificação com benchmarks, compa-
rando os resultados dos modelos genéricos com específicos. Os resultados mostraram que
o RoBERTaLexPT treinado com a combinação de corpora legal e geral, superou outros
modelos legais, incluindo o RoBERTaTimbau, alcançando medida F1 média de 90,73%
para LeNER-Br e 88,56% UlyssesNER-Br (categoria).

A Tabela 31.1 apresenta os resultados obtidos para a tarefa de REN-legal em língua
portuguesa utilizando modelos de linguagem neural. É possível verificar que, a partir de
2020, com o trabalho de Bonifacio et al. (2020), os trabalhos assumiram o estado da arte
utilizando o modelo BERT.

Tabela 31.1: Modelos de linguagem neural estado da arte para REN-Legal em português
Corpus Modelo Medida F1

Justiça do Trabalho ELMO+GLOVE (Castro, 2019) 93,81%
DrugSeizures-Br BERT (Bonifacio et al., 2020) 89,39%
LeNER-Br BERTimbau-Large+Fine-Tuning (Zanuz; Rigo,

2022)
91,14%

CDJUR-BR BERT (Brito et al., 2023) 58,00%
UlyssesNER-Br
(PL-Corpus)

RoBERTaLexPTbase (Garcia et al., 2024a) 88,56% (categoria)

31.5 Modelos de linguagem de grande escala (LLM) para
REN

Conforme descrito na Seção 17.4, os LLMs se diferenciam dos demais modelos de linguagem
neural pré-treinados devido a (i) quantidade enorme de parâmetros, o (ii) enquadramento
na categoria de métodos de IA Gerativa, e (iii) habilidades emergentes, as quais não
costumam ser observadas em modelos menores. Neste sentido, destacamos aqui algumas
aplicações de LLMs em tarefas de PLN, independente de língua. Por fim, na Seção 31.5.1,
detalhamos as iniciativas de REN-Legal em língua portuguesa.

O trabalho de Wang et al. (2021b) foi um dos primeiros a investigar como o modelo de
linguagem GPT-3 (Brown et al., 2020) pode ser utilizado como uma ferramenta de rotula-
gem de dados de baixo custo para treinar outros modelos de PLN. Os autores conduziram
um estudo empírico em nove tarefas de PLN, como sumarização, análise de sentimento e
classificação de tópico. A pesquisa demonstrou que (i) o uso do GPT-3 para rotulagem de
dados pode reduzir os custos de rotulagem em até 96% em comparação com a rotulagem
humana, (ii) dados rotulados pelo GPT-3 podem superar o desempenho do próprio GPT-3
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em configurações de few-shot learning, (iii) a combinação de rótulos gerados pelo GPT-3
com rótulos humanos pode melhorar ainda mais o desempenho dos modelos e, por fim, (iv)
a estratégia de rotulagem ativa proposta no artigo, na qual os rótulos de baixa confiança
do GPT-3 são revisados por humanos, melhora a qualidade dos dados anotados.

Especificamente para REN, Wang et al. (2023b) apresentaram o GPT-NER para adap-
tar modelos de linguagem de grande escala à tarefa de REN, transformando-a em uma
tarefa de geração de texto com tokens especiais para entidades. Foi introduzida uma
estratégia de auto-verificação para mitigar alucinações do modelo. Foram realizados expe-
rimentos em cinco conjuntos de dados de REN para língua inglesa em domínios variados.
O GPT-NER alcançou desempenho comparável aos baselines supervisionados utilizando
few-shot learning, superando modelos supervisionados com dados de treinamento escassos.
De maneira similar, o trabalho de Wei et al. (2024) apresenta o ChatIE, um framework
de extração de informações com few-shot learning através de conversas com o ChatGPT20.
O ChatIE foi avaliado em três tarefas de EI, entre elas a tarefa de REN, a qual foi trans-
formada em um problema de pergunta e resposta com duas etapas. Na primeira etapa,
são identificados os tipos de elementos em uma sentença. Na segunda etapa, é realizada
a EI para cada tipo de elemento identificado. Para a tarefa de REN, foram usados dois
conjuntos de dados relacionados a notícias, um em inglês e outro em chinês. O ChatIE
alcançou excelente desempenho, superando alguns modelos em vários conjuntos de dados.

No domínio legal, o trabalho de Hussain; Thomas (2024) investiga a aplicação de mode-
los de LLM na extração de entidades específicas do domínio jurídico, em documentos de
casos legais indianos. O estudo avalia a eficácia de várias arquiteturas de LLMs de última
geração na identificação de entidades jurídicas. O conjunto de dados utilizado para avalia-
ção foi o InLegalNER, um corpus contendo 14 entidades, sendo 11 entidades específicas do
domínio legal, tais como Petição, Vítima, Número do Caso, Juiz, Advogado, entre outras.
Foram avaliados quatro modelos de larga escala: LLaMA 3 (AI@Meta, 2024), Gemma
(Team et al., 2024), Mistral (Jiang et al., 2023) e Phi-3 (Abdin et al., 2024), utilizando
a técnica de few-shot learning, na qual o prompt foi elaborado instruindo o LLM a gerar
respostas em formato JSON, incluindo o texto extraído e os rótulos de entidade corres-
pondentes. Os modelos foram avaliados utilizando precisão, revocação e medida F1 como
métricas. O LLaMA 3 alcançou a medida F1 de 59,17%, Gemma de 63,53% , Mistral
de 63,76%. Phi-3 de 54,40%. Os principais resultados indicam que os modelos Mistral e
Gemma se destacaram em termos de equilíbrio entre precisão e revocação, essenciais para
a identificação precisa de entidades.

31.5.1 LLM para REN-Legal em língua portuguesa
Visando encontrar alternativas para os métodos tradicionais de anotação manual, redu-
zindo os custos e esforços de anotação, o trabalho de Oliveira et al. (2024b) investiga
o uso de LLM baseados em prompt e supervisão fraca para a tarefa de REN-Legal em
português. O estudo utilizou o DODFCorpus I, disponibilizado pelo projeto KnEDLe da
Universidade de Brasília. Foi utilizado o corpus “Atos de Contratos e Licitações”, que
contém documentos públicos diários que relatam as ações do governo do Distrito Federal
do Brasil, particionado em 783 atos de treinamento, 379 atos de validação e 380 atos de
teste. Foram comparadas três abordagens: (i) baseada em prompt, com few-shot learning,
apresentando três exemplos de dados rotulados ao GPT-3, (ii) supervisão fraca, com sis-
tema baseado em regras e heurísticas para gerar conjuntos de dados rotulados rapidamente
20https://openai.com/chatgpt/
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e (iii) anotação humana. As 783 instâncias de treinamento foram rotuladas pelo GPT-3,
realizando a predição de 1.565.108 tokens, com um custo final de 31,30 dólares utilizando
o modelo Davinci. Quatro modelos de linguagem neural pré-treinados, com ajuste fino,
foram usados para a construção do modelo de REN: BERTimbau, Lener-BR, RoBERTa e
DistilBERT-PT21. Para as onze entidades do corpus, considerando a média dos quatro mo-
delos e a métrica de medida F1, os resultados foram: 52,8% (GPT-3), 67,9% (supervisão
fraca), 71,3% (anotação humana) e 64,6% (GPT-3 + supervisão fraca). Considerando a
métrica de pontuação de preservação, que preserva o desempenho apresentado pelos mode-
los treinados por humanos, os resultados foram: 74,0% (GPT-3), 95,6%(supervisão fraca),
90,7% (GPT-3 + supervisão fraca) e 83,9% (GPT-3 + 30% de anotação humana). O BER-
Timbau superou o LenerBR em alguns casos, mesmo este último tendo sido adaptado para
documentos legislativos brasileiros.

O trabalho de Nunes et al. (2024a) explora a aplicação do paradigma de Aprendizagem
em Contexto (em inglês, In-Context Learning ou ICL), para melhorar o desempenho dos
LLMs para o REN-Legal em língua portuguesa. O Sabiá, um LLM em português (Pires et
al., 2023b), foi utilizado para extrair entidades nomeadas no domínio. Dois corpora de REN
para o domínio legal (LeNER-Br e UlyssesNER-Br) foram utilizados como entrada para a
tarefa de prompt. Para a seleção das amostras, foram utilizadas três heurísticas: (i) top K
exemplos similares, (ii) top K exemplos similares por tipo de entidade, e (iii) K amostras
aleatórias. O modelo generativo foi ensinado a catalogar as entidades e o resultado foi
comparado com a anotação original. No corpus LeNER-Br, a heurística K similares por
categorias apresentou medida F1 de 51% com oito exemplos. No resultado por tipos,
três classes de entidades superaram 50% de medida F1: Pessoa com 68%, Organização
com 53%, e Jurisprudência com 53%. No corpus UlyssesNER-Br, a mesma heurística
atingiu medida F1 de 48% com oito exemplos, necessitando de onze exemplos para alcançar
51%. No resultado por tipo, três classes também obtiveram mais de 50% de medida
F1: Data com 81%, Local com 69%, e Pessoa com 60%. De acordo com os autores, as
classificações incorretas são resultados de uma formatação similar de termos que se referem
a conceitos diferentes (Jurisprudência e Legislação, por exemplo), ambiguidade semântica
(o “jornal diário catarinense” pode ser um Local ou uma Organização) e estruturas e jargões
específicos do domínio (Plenário, junto com referências a jurisprudência ou legislação,
separadas por um traço, confunde o modelo). A amostragem aleatória apresentou o pior
desempenho.

O trabalho de Coelho et al. (2024) aborda a extração de informações no domínio jurídico
brasileiro, especificamente extraindo características estruturadas de pareceres jurídicos
relacionados a reclamações de consumidores. O estudo compara dois métodos: técnicas
tradicionais de aprendizado supervisionado e o uso de LLM, especificamente o ChatGPT,
nas tarefas de classificação de texto e de REN. O corpus utilizado nos experimentos contém
959 pareceres jurídicos manualmente anotados, redigidos por juízes de primeira instância
no Tribunal de Justiça do Rio de Janeiro. As entidades anotadas fora: Dano Moral,
Dano Material, Honorários Advocatícios e Restituição. Utilizando a versão GPT-3.5-turbo,
a técnica de prompt envolveu três principais itens: detalhes das informações a serem
extraídas, formato de saída e exemplos opcionais (few-shot). Os resultados obtidos foram
em termos de acurácia e raiz quadrática média dos erros (em inglês, Root Mean Squared
Errors ou RMSEs): BERT (Fine-tuning) 96,2% e 825,8, BERT-CRF (Fine-tuning) 98,2%
e 639,8, BERT-LSTM (Feature-based) 95,4% e 738,6, BERT-LSTM-CRF (Feature-based)

21https://huggingface.co/adalbertojunior/distilbert-portuguese-cased
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98,9% e 277,2, ChatGPT Entity Extractor 98,4% e 1230,9. Os resultados dos experimentos
mostraram que ambas as abordagens (aprendizado supervisionado tradicional e ChatGPT)
alcançaram desempenhos semelhantes em termos de métricas de avaliação tradicionais. No
entanto, o uso do ChatGPT reduziu substancialmente a complexidade e o tempo necessário
para o processo de EI.

A Tabela 31.2 apresenta os resultados obtidos para a tarefa de REN-legal em língua
portuguesa utilizando, exclusivamente, LLMs.

Tabela 31.2: LLMs estado da arte para REN-Legal em português.
Corpus Modelo Métrica

DODFCorpus I GPT-3 Davinci + few-shot learning com 3 exemplos (Oliveira et
al., 2024b)

52,8% (F1)

LeNER-Br Sabiá + in-context learning com 8 exemplos (Nunes et al., 2024a) 51,0% (F1)
UlyssesNER-Br Sabiá + in-context learning com 11 exemplos (Nunes et al., 2024a) 51,0% (F1)
Reclamações de
Consumidores

GPT-3.5-turbo + few-shot learning (ChatGPT Entity Extractor)
(Coelho et al., 2024)

98,4%
(Acurácia)

31.6 Aplicação de REN em sistema de recuperação de
informação legislativa

O Capítulo 21 destaca a importância da área da Recuperação de Informação (RI) para o
PLN. Pesquisas na área de Legal Information Retrieval ou recuperação de informação no
domínio legal (RI-Legal) focam principalmente em aplicações que utilizam a linguagem
judiciária, forense ou processual (Sansone; Sperlí, 2022). O Capítulo 30 destaca que a
esfera de aplicação do subdomínio legislativo é a criação de textos legais, como leis e
estatutos, entre outros. Sistemas RI-Legal têm sido criados ou adaptados para diversas
tarefas legislativas (Heusden et al., 2023; Smywiński-Pohl et al., 2021).

Como mencionado anteriormente, o projeto Ulysses (Seção 31.2) é um conjunto de inicia-
tivas de IA aplicados no processo legislativo brasileiro, criado pela Câmara dos Deputados,
o qual recebeu recentemente novos recursos em várias frentes de trabalho22. Entre estes
recursos, foi utilizado o pipeline para um sistema de RI-Legal proposto por Souza et al.
(2021a), visando automatizar tarefas de busca de documentos relevantes. REN-Legal foi
inserido neste contexto.

Figura 31.3: Pipeline do UlyssesNERQ, adaptado de Albuquerque et al. (2024b)

O UlyssesNERQ (Albuquerque et al., 2024b) atualiza o pipeline do sistema de RI-Legal
original, utilizando NER-Legal e a técnica de expansão de consulta. Através desta téc-
nica, o sistema de RI modifica a string de consulta original, inserindo informações que
22Recursos disponíveis publicamente em https://github.com/ulysses-camara
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possam maximizar seus resultados (Seção 21.5). A Figura 31.3 detalha o processo utili-
zado. O sistema recebe como entrada a query com solicitação de consulta legislativa e
o corpus UlyssesNER-Br. Após a aplicação de tarefas de pré-processamento de texto na
consulta, é feita a identificação de duas entidades legislativas, FUNDprojetodelei e FUND-
solicitacaotrabalho. Em caso de identificação destas entidades, a consulta é expandida
com os conteúdos dos documentos correlacionados: (i) para a entidade FUNDprojetodelei,
a consulta é expandida com a ementa dos projetos de lei encontrados; (ii) para FUND-
solicitacaodetrabalho, a expansão é feita com todo o conteúdo da solicitação legislativa
encontrada. Em caso de não ter sido encontrada nenhuma entidade, a consulta não é
modificada. O Quadro 31.2 apresenta exemplos fictícios de consultas legislativas, com e
sem expansão utilizando entidades. Ao final, são retornados os top K documentos mais
relevantes encontrados.

Quadro 31.2. Exemplos de expansão de consultas legislativas utilizando REN, adaptado
de (Albuquerque et al., 2024b). Expansões de consulta em negrito.

Consulta legislativa (query) Entidades encontradas Consulta expandida

Solicito revisão dos projetos de lei
PLP 438/2014 e PLP 137/2015.

PLP 438/2014 PLP
137/2015

Solicito revisão dos projetos de lei PLP 438/2014 e
PLP 137/2015. Dispõe sobre o procedimento
para a criação, a incorporação, a fusão e o
desmembramento de Municípios, nos termos do
§ 4º do art. 18 da Constituição Federal, altera
a Lei nº 5.172, de 25 de outubro de 1966, e dá
outras providências. Dispõe sobre o
procedimento para a criação, a incorporação, a
fusão e o desmembramento de Municípios, nos
termos do § 4º do art. 18 da Constituição
Federal, e dá outras providências.

Solicito complementação de parecer
em função da apensação do PL
5165/2019 ao mesmo.

PL 5165/2019 Solicito complementação de parecer em função da
apensação do PL 5165/2019 ao mesmo Altera o art.
3º da Lei n. 13.855, de 8 de julho de 2019, para
modificar a sua cláusula de vigência

Parlamentar solicita aprovação – Parlamentar solicita aprovação

Para validação do UlyssesNERQ, os experimentos utilizaram 32 configurações de pré-
processamento de texto nas strings de busca com as técnicas de stemming, contagem de
frequência, modelos de linguagem n-gram, e diversas combinações. A expansão de consulta
foi então avaliada aplicando três modelos de REN-Legal ajustados para o domínio: CRF
(Albuquerque et al., 2022), BERT (Albuquerque et al., 2023a), e uma adaptação do modelo
Bertikal (Polo et al., 2021) ajustado para as entidades legislativas. Além destes modelos,
foram utilizadas duas técnicas de expansão de consulta, a primeira utilizando sinônimos,
e a segunda utilizando termos relacionados ou representativos ao conteúdo, através do
algoritmo RM3 (Nogueira et al., 2019). Os resultados foram verificados isoladamente e
através de análises estatísticas. A métrica utilizada foi a medida de Revocação para 20
documentos (Recall@20). O melhor resultado foi alcançado pelo modelo BERT, alcançado
74,58% de revocação na análise individual, e média de 65,19% ± 0,0840, ultrapassando
os resultados do pipeline original. Este modelo foi novamente combinado com as técnicas
utilizadas, alcançando o mesmo resultado individual anterior, mas com média um pouco
melhor utilizando a combinação de RM3 + BERT, com 65,35% ± 0,0810 de revocação.
Comparando com o resultados do pipeline original, houve uma melhoria de cerca de 1,94%
para os melhores resultados, e de 8,58% no resultado geral.
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31.7 Considerações finais
Neste capítulo, foram detalhadas as principais iniciativas na área de reconhecimento de
entidades nomeadas no domínio legal, com foco na língua portuguesa. Destacou-se o
crescimento do uso de técnicas de Processamento de Linguagem Natural nesse campo, es-
pecialmente no Brasil. Foram discutidos os desafios inerentes à extração de informações de
documentos jurídicos, considerando a grande quantidade e a complexidade desses textos.
Além disso, foram mencionadas aplicações relevantes de inteligência artificial nas áreas
jurídica e legislativa, como os projetos Victor e Ulysses, respectivamente. Apresentou-se
um panorama abrangente das iniciativas em diversas línguas relacionadas ao REN no do-
mínio legal, com suas abordagens e métodos, como aprendizado supervisionado e modelos
neurais. Foram descritos corpora importantes para o REN-Legal em língua portuguesa e
avaliação de modelos treinados especificamente para esse domínio, destacando seu desem-
penho em corpora brasileiros. Por fim, explorou-se a aplicação de REN em sistemas de
recuperação de informação legislativa, como o UlyssesNERQ, que aprimora as consultas
por meio da identificação de entidades nomeadas, aumentando a eficiência na busca de
documentos relevantes.

No campo de pesquisa sobre REN, diversas áreas têm se destacado com foco na melhoria
contínua dos modelos. Investigações com LLMs têm se mostrado promissoras, permitindo
avanços no processamento de grandes volumes de dados e na adaptação a tarefas especí-
ficas. Contudo, o desbalanceamento entre classes de entidades, no qual certas categorias
apresentam uma representação desproporcionalmente menor nos dados, continua sendo
um desafio. Esse fenômeno, aliado à existência de entidades pouco representativas, podem
impactar negativamente o desempenho dos modelos. Estratégias como Data augmentation,
que visa aumentar a quantidade de dados de treinamento de forma sintética, e Active le-
arning, que melhora a eficiência do aprendizado ao selecionar amostras mais informativas,
têm sido exploradas para mitigar esses problemas. Por fim, a dependência de domínio,
dada a especificidade dos textos legais, impõe a necessidade de adaptar os modelos a con-
textos muito particulares, o que exige uma personalização contínua dos modelos para cada
subdomínio do Direito.
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32.1 Introdução
32.1.1 Contextualização
Segundo dados do Conselho Nacional de Justiça (CNJ) (Justiça - CNJ, 24DC), ao final
de 2022, havia 81,4 milhões de processos em trânsito no judiciário brasileiro, um aumento
de 7,5% em relação ao ano anterior. O relatório também destaca que, nos casos mais
extremos, o tempo de análise pode levar vários anos. Além do esforço humano necessário
para a análise e elaboração dos documentos, é preciso alocar recursos financeiros para sua
manutenção ao longo de todo o processo. Neste cenário, o aprimoramento de sistemas
computacionais jurídicos, com a automação do fluxo de documentos, torna-se essencial
para agilizar a tramitação no judiciário brasileiro.

Quadro 32.1. Exemplo de ementa. A verbetação está destacada em negrito.

DIREITO CONSTITUCIONAL, TRIBUTÁRIO, PREVIDENCIÁRIO E PROCES-
SUAL CIVIL. CONTRIBUIÇÃO SOCIAL. ART. 2º DA LEI Nº 7.856, DE 25 DE
OUTUBRO DE 1989. MAJORAÇÃO DE 8% PARA 10%, DA ALÍQUOTA DA CON-
TRIBUIÇÃO SOCIAL. SUCUMBÊNCIA. HONORÁRIOS ADVOCATÍCIOS. CUS-
TAS PROCESSUAIS.
1. Firmou-se em Plenário do Supremo Tribunal Federal o entendimento no sentido de que, em se
tratando de “lei de conversão da Medida Provisória nº 86, de 25 de setembro de 1989, da data da
edição desta é que flui o prazo de noventa dias previsto no art. 195, § 6º, da CF, o qual, no caso,
teve por termo final o dia 24 de dezembro do mesmo ano, possibilitando o cálculo do tributo, pela
nova alíquota, sobre o lucro da recorrente, apurado no balanço do próprio exercício de 1989” (RE
197.790-6-MG, Rel. Min. ILMAR GALVÃO).
2. Adotados os fundamentos desse precedente, o RE, no caso, é conhecido e provido.
3. As autoras ficaram vencedoras, quanto a outros pedidos, nas instâncias ordinárias, sem que o
R.E. abordasse esses pontos. Sendo maior a sucumbência da ré, pagará honorários advocatícios às
autoras.
4. Custas em proporção.

Este Capítulo trata da geração automática de ementas, documentos amplamente utili-
zados em tribunais brasileiros, cuja função é fornecer um resumo de processos judiciais. As
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ementas oferecem uma representação sucinta e simplificada das decisões, permitindo que
profissionais do Direito compreendam rapidamente o conteúdo sem a necessidade de ler
o acórdão completo. Conforme demonstra o exemplo no Quadro 32.1, estes documentos
usualmente contêm dois elementos principais: verbetações e parágrafos enumerados.

As verbetações são cabeçalhos constituídos por frases curtas, em caixa-alta, que des-
crevem os assuntos mais relevantes da decisão. Além de resumir o conteúdo, elas auxiliam
na tarefa de busca e recuperação de jurisprudências (precedentes) (Guimarães; Santos,
2016). Por outro lado, os parágrafos enumerados expõem as teses da decisão, sendo
que o último apresenta geralmente a conclusão do tribunal. Essa estrutura contribui para
a agilidade no acesso à informação jurídica, facilitando a consulta à jurisprudência.

Vale destacar que, devido à sua estrutura e estilo, as verbetações assemelham-se a
palavras-chave e a textos sumarizados. No entanto, diferentemente das palavras-chave,
elas podem consistir em frases curtas. Além disto, enquanto resumos são redigidos de
maneira fluida, as verbetações seguem um estilo linguístico único e rígido em comparação
aos resumos. Um desafio adicional na redação das verbetações é que muitos dos termos
utilizados não aparecem no restante da ementa, tornando sua produção uma tarefa que
vai além da simples extração de informação.

Considerando as características do sistema judiciário brasileiro, os componentes das
ementas e sua grande disponibilidade no Brasil, o objetivo deste Capítulo é apresentar
métodos de PLN que propiciam a automatização da escrita de verbetações empregando
os parágrafos enumerados como entradas para um modelo supervisionado generativo. Em
específico, como Transformers (Brown et al., 2020; Carmo et al., 2020; Scao et al., 2022;
Zhang et al., 2022) se mostraram efetivos em tarefas de geração de texto, neste capítulo os
mesmos são avaliados na tarefa de geração de verbetações. O Quadro 32.2 ilustra exemplos
de verbetações geradas por Transformers, nos quais fica evidente a capacidade desse mo-
delo generativo, obtendo resultados semelhantes à verbetações escritas por especialistas.

Quadro 32.2. Exemplos de verbetações geradas por Transformers.

Original: PROCESSUAL CIVIL. EMBARGOS DE DECLARAÇÃO NO RECURSO ESPECIAL.
ALEGAÇÃO DE OMISSÃO. RESSALVAS DE FUNDAMENTAÇÃO CONTIDAS NO VOTO-
VISTA. OMISSÃO NÃO CARACTERIZADA.
Gerada: PROCESSUAL CIVIL. EMBARGOS DE DECLARAÇÃO. OMISSÃO. VÍCIO INEXIS-
TENTE. REJEIÇÃO.

Original: AGRAVO REGIMENTAL NO HABEAS CORPUS. TRÁFICO DE DROGAS. PRISÃO
PREVENTIVA. PERICULUM LIBERTATIS. CRISE MUNDIAL DE COVID-19. NÃO DE-
MONSTRADA A EXISTÊNCIA DE RISCO À INTEGRIDADE FÍSICA DO ENCARCERADO.
AGRAVO REGIMENTAL NÃO PROVIDO.
Gerada: AGRAVO REGIMENTAL NO HABEAS CORPUS. TRÁFICO DE DROGAS. PRISÃO
PREVENTIVA. PERICULUM LIBERTATIS. AGRAVO REGIMENTAL NÃO PROVIDO.

Este Capítulo apresenta mais uma aplicação de PLN na área do Direito, assim como
as apresentadas no Capítulo 30. São utilizados modelos de linguagem (descritos no Capí-
tulo 17) em uma tarefa de geração de texto, similar à tarefa de sumarização (Capítulo 24).
A metodologia proposta descreve como a coleta de dados foi realizada, apresenta o modelo
transformer utilizado e também a técnica de validação e métrica adotadas. Além disto,
emprega-se conceitos de Recuperação de Informação (Capítulo 21) para avaliação final das
verbetações geradas.
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32.1.2 Organização do Capítulo
Este Capítulo está organizado da seguinte forma. A Seção 32.2.1 introduz conceitos pre-
liminares relacionados à aplicação. Em seguida, a Seção 32.3 descreve a metodologia
utilizada para a geração de verbetações. A Seção 32.4 detalha a metodologia adotada.
Na sequência, os resultados obtidos são apresentados e discutidos na Seção 32.5. Por fim,
conclusão é apresentada na Seção 32.6.

32.2 Conceitos Preliminares
32.2.1 Transferência de Aprendizado e Ajuste Fino
Uma propriedade importante para a popularidade de Transformers em PLN é a Trans-
ferência de Aprendizado (TA). Como o próprio nome sugere, a técnica visa transferir
conhecimento de um domínio para outro. Em outras palavras, busca-se generalizar o co-
nhecimento adquirido em um domínio 𝐴 para um domínio 𝐵. É importante notar que
essa transferência é mais vantajosa se os domínios estiverem de alguma forma relacionados
(Zhuang et al., 2020).

Esta propriedade é útil em casos em que há uma grande diferença na quantidade de
dados disponíveis no domínio e na tarefa alvo. Por exemplo, pensando no contexto de
PLN, há uma abundância de textos disponíveis publicamente na web, porém, apenas uma
fração é relacionada ao Direito (uma fração ainda menor, se considerarmos textos em
português). Neste caso, a TA permite que um modelo seja treinado em um domínio com
dados abundantes e, depois, treinado novamente no conjunto de dados destinado à tarefa
alvo. Este segundo treinamento, por sua vez, é chamado de Ajuste Fino.

Um exemplo de TA no contexto de PLN utilizando Transformers é encontrado no modelo
BERTimbau (Souza et al., 2020a) (Transformer codificador). Inicialmente, ele foi treinado
no corpus genérico brWaC (Wagner Filho et al., 2018). Ambos, modelo e corpus, foram
apresentados no Capítulo 17. O treinamento inicial foi feito em um grande volume de texto,
visando aprender estruturas linguísticas comuns da língua portuguesa. Este treinamento
é baseado em modelagem de linguagem (também discutido no Capítulo 17). Similar ao
modelo BERT, o modelo BERTimbau, gera representações para os tokens que podem ser
utilizadas em diferentes tarefas de PLN, como classificação, reconhecimento de entidades
nomeadas, agrupamentos etc.

Vale notar que o treinamento inicial não necessariamente corresponde à tarefa final na
qual o modelo de aprendizado de máquina será empregado. Além disto, o pré-treinamento
possibilita um bom desempenho na tarefa final, mesmo que esta não possua uma quan-
tidade abundante de dados para o ajuste fino. Além disso, após essa etapa inicial de
treinamento, os modelos pré-treinados podem ser disponibilizados publicamente 12. Este
fato é interessante, pois possibilita que outros pesquisadores tenham à sua disposição
modelos pré-treinados, prontos para serem utilizados em suas tarefas alvo de interesse.

32.2.2 Bilingual Evaluation Under-study (BLEU)
Para avaliar quantitativamente sistemas de geração de texto, muitas métricas foram pro-
postas ao longo dos anos, como por exemplo a medida BLEU.

1https://pytorch.org/hub/
2https://huggingface.co/models
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A métrica BLEU (Papineni et al., 2002) foi proposta originalmente para avaliar sistemas
de tradução. De maneira simplificada, seu funcionamento envolve analisar a sobreposição
entre as palavras (ou tokens) no texto gerado e aquelas nos textos de referência humanos.
Na prática, as palavras são representadas por n-gramas (usualmente de uma a quatro
palavras), após a tokenização dos textos. Os valores da métrica estão em uma faixa de
0 a 1, na qual uma pontuação mais próxima de 1 indica uma melhor qualidade no texto
gerado.

Outra característica interessante é que a métrica considera todo o corpus de avaliação
para seu cálculo. Assim, as estatísticas são obtidas a partir de todos os textos gerados e
referências, sem realizar qualquer tipo de agregação, como uma média, para determinar a
pontuação final.

Formalmente, o BLEU está definido da seguinte forma:

𝐵𝐿𝐸𝑈 = 𝑃𝑒𝑛𝑎𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑𝑒 × (
4

∏
𝑖=1

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠 ̃𝑎𝑜𝑖)
1/4

(32.1)

𝑃𝑒𝑛𝑎𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑𝑒 = min (1, exp (1 − tamanho da referência
tamanho do texto gerado)) (32.2)

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠 ̃𝑎𝑜𝑖 =
∑tg∈Gerados ∑𝑖∈tg min(𝑐𝑖

𝑔𝑒𝑟𝑎𝑑𝑜, 𝑐𝑖
𝑟𝑒𝑓)

𝐶𝑖
𝑡 = ∑tg’∈Gerados ∑𝑖′∈tg’ 𝑐𝑖′

𝑔𝑒𝑟𝑎𝑑𝑜
(32.3)

na qual 𝑖 define o i-ésimo n-grama, 𝑡𝑔 corresponde a um texto gerado, 𝑐𝑖
𝑔𝑒𝑟𝑎𝑑𝑜 corresponde

ao número de ocorrências simultâneas do i-grama na referência e no texto gerado, 𝑐𝑖
𝑟𝑒𝑓

corresponde ao número de ocorrências da i-grama no texto de referência, 𝑐𝑖′
𝑡𝑔 denota a

quantidade de n-gramas no texto gerado e 𝐶𝑖
𝑡 informa o número total de i-gramas dos

textos gerados.
Na fórmula apresentada, o componente de Penalidade (Equação 32.2) penaliza a produ-

ção de textos curtos, já que seu valor diminui à medida que os textos gerados são menores.
Já que o número de termos no texto gerado influencia o denominador da Equação 32.3,
quando esse valor é pequeno, facilita-se maximizar a precisão. Logo, a penalidade atua
para incentivar a geração de textos mais longos. Note que os tamanhos são calculados
considerando todos os exemplos, tanto os gerados quanto os de referência.

Em sequência, a Equação 32.3 ilustra um cálculo de precisão no qual verifica-se qual
porcentagem dos n-gramas ocorre tanto no texto gerado quanto no texto de referência.

A Equação 32.1 define o BLEU, combinando componentes mencionados anteriormente.
Como se pode observar, a métrica BLEU é a média harmônica das precisões dos n-gramas
(tipicamente, entre 1 e 4), com uma penalização pelo tamanho do texto gerado.

Em suma, o BLEU destaca-se por sua simplicidade e rapidez de cálculo, além de estar
correlacionado positivamente com as avaliações humanas (Papineni et al., 2002). No en-
tanto, é importante reforçar que sua principal limitação está na falta de consideração dos
aspectos semânticos dos textos comparados, já que sua metodologia se baseia no casamento
de n-gramas. Além disso, a métrica é sensível ao método de tokenização utilizado.

32.3 Geração de verbetações
Neste Capítulo, serão apresentados os componentes da metodologia proposta para o de-
senvolvimento desta aplicação. Iniciando pelos dados utilizados, a Seção 32.3.1 discute a
coleta dos documentos. Em seguida, a metodologia empregada para a geração automática
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de verbetações e sua avaliação é discutida na Seção 32.3.2. Mais detalhes a respeito da
metodologia podem ser encontrados em (Sakiyama, 2023).

32.3.1 Aquisição de dados
Em 2022, como parte de um movimento em direção à transparência administrativa, o
Supremo Tribunal de Justiça (STJ) lançou a plataforma Dados Abertos3. Este domí-
nio público destina-se ao compartilhamento de decisões judiciais de diversos tribunais do
Brasil, sendo estas julgadas por ministros do STJ. Além de promover a transparência, a
plataforma foi criada visando reduzir o uso de web scrappers no portal oficial do STJ e
estimular a pesquisa e o desenvolvimento de ferramentas baseadas em inteligência artificial
que dependem da disponibilidade de dados.

As ementas coletadas estão classificadas em seções. Estas representam as seções do STJ
e se diferenciam pelos temas jurídicos julgados. Por exemplo: impostos (primeira seção),
comércio (segunda seção) e crimes no geral (terceira seção) (STJ, 24DC). Desta forma,
os documentos obtidos abrangem uma ampla variedade de temas do contexto jurídico
brasileiro. Para o desenvolvimento desta pesquisa foram coletados um total de 726.384
documentos da plataforma (a coleta ocorreu em agosto de 2022) e foram analisadas as
ementas dos processos obtidos.

32.3.2 Geração textual
Nesta Seção, é apresentada a metodologia utilizada para geração das verbetações e sua
avaliação.

32.3.2.1 Preparação de exemplos para geração de texto

Para a preparação de entradas para o modelo generativo escolhido, verbetações e pa-
rágrafos enumerados foram separados, por meio da identificação de frases iniciadas por
letras maiúsculas. Assim, as verbetações originais extraídas passam a compor o conjunto
de referência (conjunto ouro ou gold standard) a ser usado para avaliar a qualidade das
verbetações geradas pelas estratégias estudadas.

Feito o processamento adicional, o corpus final foi dividido em três conjuntos: treino
(70%), validação (10%) e teste (20%). Tal divisão foi feita de forma estratificada, para
preservar as proporções das origens (seções de julgamento) dos documentos. Este proce-
dimento foi feito visando uma avaliação utilizando a técnica de validação cruzada (mais
detalhes no Capítulo 14).

A fim de ilustrar aos leitores os tamanhos dos parágrafos enumerados e das verbetações,
na Tabela 32.1 é sumarizada a análise estatística descritiva da variação dos tamanhos dos
tokens presentes no conjunto de treinamento. Dentre as medidas foram calculadas a média,
o desvio padrão e os 3 quartis: Q1, Q2 e Q3. O conjunto em questão possui cerca de 1,6
milhão de tokens. Os parágrafos enumerados têm, em média, 203,26 tokens, enquanto as
verbetações têm, em média, 55,84 tokens. Os valores do desvio padrão revelam que os
tamanhos dos parágrafos enumerados e das verbetações variam consideravelmente.

3https://dadosabertos.web.stj.jus.br/
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Tabela 32.1: Variação dos tamanhos dos parágrafos enumerados e das verbetações com
base em medidas da estatística descritiva para tokens do conjunto de treino
(78.375 exemplos).

Média Desvio Padrão Q1 Q2 Q3
Parágrafos enumerados 203,262 183,332 92 155 253
Verbetação 55,842 32,136 34 49 69

32.3.2.2 Transformers para geração de verbetações

Como mencionado anteriormente, as verbetações podem conter termos que não estão pre-
sentes no corpo da ementa (parágrafos enumerados). De fato, ao analisar os documentos
do conjunto de validação, observou-se que apenas cerca de 10% dos termos das verbeta-
ções estão contidos no restante do texto. Sendo assim, optou-se por abordar a geração
de verbetações como sendo uma geração de sequência-a-sequência (ou texto-para-texto).
Utilizou-se o conteúdo dos parágrafos enumerados como entrada para os modelos Transfor-
mers, enquanto que as verbetações originais foram consideradas como as saídas desejadas.

Estudos anteriores (Carmo et al., 2020; Rosa et al., 2021a; Souza et al., 2020a) apon-
tam que modelos pré-treinados para a linguagem da tarefa tendem a superar os modelos
multilíngues nas mesmas tarefas. Em experimentos detalhados em (Sakiyama, 2023), o
modelo PTT5 (Carmo et al., 2020)4, ajustado para português brasileiro, destacou-se como
o mais eficaz, e seus resultados serão reportados aqui. Este modelo foi pré-treinado no
corpus brWaC e foi utilizada sua versão base (com 220M de parâmetros). Tendo treinado o
modelo PTT5, a geração de verbetações foi feita usando uma simples decodificação gulosa
(que consiste sempre em escolher o token mais provável na geração).

32.3.2.3 Avaliação dos textos gerados

A avaliação dos textos gerados pelo modelo de língua PTT5 foi feita empregando-se a
metodologia descrita no Capítulo 14. Utilizou-se a técnica de amostragem holdout para
validação e a métrica BLEU (Bilingual Evaluation Under-study) para quantificar a quali-
dade dos textos gerados.

A fim de aprofundar a avaliação, foram realizadas outras análises comparativas entre o
texto gerado e as entradas originais. Por exemplo, os tamanhos das entradas geradas pelo
melhor modelo foram comparados com os das entradas originais, bem como a quantidade
de palavras (tokens) copiadas e geradas. Palavras ‘novas’ (ou geradas) são aquelas que
não aparecem nos parágrafos enumerados, utilizados na geração de verbetações.

32.4 Avaliação utilizando RI
Para a avaliação final das verbetações geradas, elas foram concatenadas aos seus docu-
mentos originais para simular um caso de uso real em uma tarefa de Recuperação de
Informação (RI). Foram empregadas tanto a decodificação gulosa quanto a decodificação
por amostragem na geração das verbetações nesta avaliação. Mais detalhes a respeito da
avaliação experimental podem ser encontrados em (Sakiyama, 2023).

4https://huggingface.co/unicamp-dl/ptt5-base-portuguese-vocab
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32.4.1 Formulação da tarefa
Os documentos apresentados na Seção 32.3.1, juntamente com o texto da ementa, contêm
metadados úteis, entre eles, o tema da decisão. Tais temas, ou temas de recursos repeti-
tivos, consistem em identificadores únicos que correspondem a questões jurídicas comuns.
Cada documento pode estar associado a mais de um tema, e há mais de mil temas distintos
listados no STJ5. Exemplos desses temas estão ilustrados no Quadro 32.3.
Quadro 32.3. Exemplos de temas de recursos repetitivos, listados pelo STJ.

Tema 192: Incidência da pensão alimentícia sobre o décimo terceiro salário e o terço constitucional
de férias .
Tema 312: Prazo para restituição ao consorciado desistente das parcelas pagas ao grupo de
consórcio .
Tema 1166: Natureza material do crime de apropriação indébita previdenciária e sua consumação
com a constituição definitiva do crédito tributário na via administrativa.

Com base nos temas, foi utilizada a definição binária de relevância para formular a
seguinte tarefa de RI: dado um documento de consulta 𝑄, os documentos relevantes 𝑅
devem pertencer ao mesmo tema de 𝑄. Esta formulação simula o caso de uso em que
um advogado busca processos semelhantes a um caso base, por exemplo. A formulação
apresentada é semelhante à utilizada por Ostendorff et al. (2021), na qual foram criados
pares de relevância (documento de consulta e documento relevante) usando decisões da
Suprema Corte dos Estados Unidos. As decisões foram categorizadas por livros de casos
ou categorias pré-definidas.

Em resumo, na avaliação proposta, ementas são usadas para buscar outras ementas.
Para imitar o cenário real nos experimentos, foram empregadas ementas completas (in-
cluindo verbetações e parágrafos enumerados). Foram utilizadas ementas completas em
todos os experimentos, exceto o primeiro, que será discutido na próxima Seção.

Entre as ementas coletadas, apenas 801 possuíam anotações de tema, com 99,3% apre-
sentando valores ausentes. Estas ementas foram removidas do conjunto de treinamento
dos geradores de texto e utilizadas para compor pares de consulta e documentos relevantes
nos experimentos com RI. Foram filtrados temas que apareceram pelo menos duas vezes,
resultando em 482 consultas.

A Figura 32.1 mostra uma visualização do número de documentos relevantes (com o
mesmo tema) por documento de consulta. Observa-se que a maioria das consultas possui
entre 1 e 3 documentos relevantes. No caso mais extremo, uma consulta pode ter até 10
documentos relevantes.

Para criar o corpus final de busca para a tarefa mencionada, foram combinados os 801
documentos com tema ao conjunto de teste discutido na Seção 32.3.2.1, totalizando 23.194
documentos. Esta combinação foi feita visando tornar a tarefa de RI mais desafiadora,
pois a mesma pode incluir falsos negativos ao corpus de busca, que acabam prejudicando
as métricas de RI. Falsos negativos são documentos que têm o mesmo tema da consulta,
mas são considerados irrelevantes por não possuírem anotação de tema (dado ausente).

32.4.2 Experimentos realizados
A avaliação baseada em RI foi conduzida por meio de dois experimentos distintos. Todos
os experimentos utilizaram métodos de decodificação simples (decodificação gulosa) e mé-
5https://scon.stj.jus.br/SCON/recrep/
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Figura 32.1: Visualização do número de documentos relevantes (de mesmo tema) por do-
cumento de consulta.

todos não determinísticos (decodificação com amostragem). Seus detalhes serão descritos
a seguir.

1. Comparação de documentos com e sem verbetações: a influência das ver-
betações na tarefa de RI foi avaliada, analisando-se métricas de RI para buscas,
usando documentos com e sem suas verbetações originais, tanto para documentos de
consulta quanto para documentos do corpus de busca. Este experimento teve como
objetivo validar o papel das verbetações no contexto de uma tarefa de RI.

2. Avaliação das verbetações geradas: neste experimento, foi investigado o efeito
de usar verbetações geradas no lugar das originais. O texto gerado foi concatenado
ao início de ambos os documentos de consulta e dos documentos do corpus de busca.
O objetivo deste experimento é verificar se as verbetações artificiais melhoram as mé-
tricas de RI em comparação com a ausência de verbetações. Para este experimento,
foram usadas verbetações geradas com decodificação gulosa.

32.4.3 Métodos de RI avaliados
Dois métodos tradicionais de RI para a tarefa descrita anteriormente: TF-IDF e
BM25 (Robertson; Walker, 1999) foram considerados para a avaliação. Tais métodos são
amplamente utilizados em sistemas de busca populares (como Lucene6), e são frequente-
mente adotados como base em comparações de desempenho de algoritmos (Pradeep et al.,
2020; Rosa et al., 2021b). Além disto, conforme investigado por estudos anteriores (Lima
et al., 2021; Mandal et al., 2021), métodos de representação esparsa tendem a apresentar
melhor desempenho em tarefas similares no domínio jurídico. Tendo apresentado os
modelos investigados, a seguir serão apresentados mais detalhes sobre suas execuções.

6https://lucene.apache.org/
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32.4.4 Ordenação dos documentos
Ao utilizar o método TF-IDF para realizar as buscas, calculou-se a similaridade de cos-
seno entre consultas e documentos e os documentos do corpus foram ordenados a partir
de suas semelhanças em ordem decrescente. Já o método BM25 utiliza o Princípio de
Classificação por Probabilidade (Probability Ranking Principle) para estimar a relevância
de um documento para uma consulta (Crestani et al., 1998). Logo, os documentos foram
ordenados com base em suas relevâncias estimadas.

32.4.5 Métricas avaliadas
Para avaliar de forma quantitativa o desempenho da busca e, em adição, a qualidade das
verbetações geradas, foram computadas métricas tradicionais de RI. As métricas utilizadas
foram: Mean Reciprocal Rank (MRR), Normalized Discounted Cumulative Gain (NDCG),
Revocação, Precisão e Mean Average Precision (MAP).

Utilizou-se os 10 primeiros documentos ordenados para o cálculo das métricas menci-
onadas. Este limite foi escolhido para simular um cenário restritivo, em que o usuário
investiga somente até 10 documentos. Conforme (Russell-Rose et al., 2018), profissionais
do Direito geralmente aceitam analisar até 50 documentos em suas consultas. Portanto,
este estudo avalia um cenário ainda mais desafiador do que o mencionado pelos autores.

32.5 Resultados e discussões
Esta Seção apresenta e discute os resultados obtidos na geração de verbetações e sua
avaliação usando RI.

32.5.1 Comparação entre verbetações originais e geradas
Como apontado na Seção 32.3.2.2, as verbetações foram geradas usando o modelo PTT5,
o qual obteve uma pontuação BLEU de 38,607 no conjunto de teste preparado. Nesta
Seção, serão mostrados exemplos (Quadros 32.4, 32.5 e 32.6) dos textos gerados e os
mesmos também serão comparados com as verbetações originais.

Ao avaliá-las qualitativamente (Quadro 32.4), observa-se que, com pontuações BLEU
próximas a 40%, as verbetações geradas não apresentam erros ortográficos ou léxicos. Elas
simulam o estilo de escrita das verbetações originais e são bastante similares a elas. Além
disto, fica evidente que as verbetações geradas não são cópias perfeitas das originais, uma
vez que nem todos os termos das verbetações originais estão nas geradas. Assim, os
resultados da geração textual com Transformers foram muito positivos, se consideramos o
tamanho do conjunto de treinamento utilizado neste caso (menos de 100 mil exemplos).

Quadro 32.4. Exemplos de verbetações geradas, destacando-se termos em comum (idên-
ticos) entre as verbetações.

Original: AGRAVO REGIMENTAL NO HABEAS CORPUS . TRÁFICO DE DROGAS. PRISÃO
PREVENTIVA. PERICULUM LIBERTATIS. CRISE MUNDIAL DE COVID-19. NÃO DEMONS-
TRADA A EXISTÊNCIA DE RISCO À INTEGRIDADE FÍSICA DO ENCARCERADO. AGRAVO
REGIMENTAL NÃO PROVIDO.
Gerada: AGRAVO REGIMENTAL NO HABEAS CORPUS. TRÁFICO DE DROGAS. PRISÃO
PREVENTIVA. PERICULUM LIBERTATIS. AGRAVO REGIMENTAL NÃO PROVIDO.
Original: ADMINISTRATIVO. RECURSO ESPECIAL REPETITIVO. SERVIDOR PÚBLICO.
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ARTIGO 46, CAPUT, DA LEI N. 8.112/1990. TESE DEFINIDA NO TEMA 531/STJ. AUSÊN-
CIA DE ALCANCE NOS CASOS DE PAGAMENTO INDEVIDO DECORRENTE DE ERRO DE
CÁLCULO OU OPERACIONAL DA ADMINISTRAÇÃO PÚBLICA. POSSIBILIDADE DE DE-
VOLUÇÃO. SALVO INEQUÍVOCA PRESENÇA DA BOA-FÉ OBJETIVA.
Gerada: ADMINISTRATIVO. RECURSO ESPECIAL REPETITIVO. TEMA 531/STJ. ERRO
DE CÁLCULO OU OPERACIONAL. PAGAMENTO INDEVIDO. BOA-FÉ OBJETIVA. DEVO-
LUÇÃO. DESCABIMENTO.

Quadro 32.5. Mais exemplos de verbetações geradas. Termos em comum foram destaca-
dos em verde. Parafrases ou sinônimos foram destacados em amarelo.

Original: CONFLITO NEGATIVO DE COMPETÊNCIA. JUSTIÇA COMUM ESTADUAL E
JUSTIÇA DO TRABALHO. AÇÃO DE OBRIGAÇÃO DE FAZER C/C COBRANÇA. CONTRI-
BUIÇÃO SINDICAL DE SERVIDORES PÚBLICOS MUNICIPAIS. ART. 114, III, DA CF/1988
COM REDAÇÃO DADA PELA EC 45/2004. COMPETÊNCIA DA JUSTIÇA DO TRABALHO.
PRECEDENTES.

Gerada: CONFLITO NEGATIVO DE COMPETÊNCIA CONTRIBUIÇÃO SINDICAL.
AGENTE PÚBLICO ESTATUTÁRIO. ART. 114, III, DA CONSTITUIÇÃO FEDERAL DE
1988. EMENDA CONSTITUCIONAL 45/2004. COMPETÊNCIA DA JUSTIÇA DO TRABALHO.

Quadro 32.6. Exemplo de verbetação em que são introduzidos termos não presentes na
verbetação original.

Original: TRIBUTÁRIO E PROCESSUAL CIVIL. RECURSO ESPECIAL. INTERPOSI-
ÇÃO DE RECURSO, TEMPESTIVAMENTE, POR MEIO DE FAC-SIMILE. AUSÊNCIA DE
APRESENTAÇÃO DA PETIÇÃO ORIGINAL, NO PRAZO PREVISTO NO ART. 2º DA LEI
9.800/99. RECURSO ESPECIAL INTERPOSTO VIA E-MAIL. INADMISSIBILIDADE. NÃO
EQUIPARAÇÃO AO FAC-SIMILE. PRECEDENTES DO STJ. RECURSO ESPECIAL NÃO
CONHECIDO.

Gerada: : TRIBUTÁRIO E PROCESSUAL CIVIL. RECURSO ESPECIAL, POR FAC-SIMILE.
INTERPOSIÇÃO, NA ORIGEM, DE AGRAVO DE INSTRUMENTO, POR INTERPOSIÇÃO DE
RECURSO POR MEIO DE FAC-SIMILE, ORIGINAIS APRESENTADOS DENTRO DO PRAZO
LEGAL. IMPOSSIBILIDADE. ART. 2o DA LEI 9.800/99. RECURSO INTEMPESTIVO. PEÇA
INCOMPLETA. NÃO APRESENTAÇÃO. PRESCRIÇÃO. PRAZO PARA INTERPOSIÇÃO DE
RECURSO. PRECEDENTES DO STJ. ART. 543-C DO CPC/73. TERMO INICIAL. SÚMULA
83/STJ. AGRAVO INTERNO IMPROVIDO.

Dando prosseguimento às comparações, ao analisarmos o Quadro 32.5, é possível ob-
servar uma característica interessante. Houve casos em que o PTT5 gerou paráfrases ou
expandiu siglas presentes na verbetação original. Tal fato é facilmente perceptível no Qua-
dro 32.5, observando os termos “SERVIDOR PÚBLICO” e “AGENTE PÚBLICO”. Por
outro lado, siglas como “CF/1998” foram expandidas para “CONSTITUIÇÃO FEDERAL
DE 1998”, assim como “EC” foi expandida para “EMENDA CONSTITUCIONAL”. Os
comportamentos observados são justificados pelo funcionamento de modelos de linguagem
baseados em Transformers, uma vez que, durante a geração de texto, os mesmos tendem
a gerar tokens que aparecem em contextos semelhantes.

Como última discussão de exemplos, o Quadro 32.6 ilustra potenciais alucinações do
modelo avaliado. Como o modelo PTT5 está na família de Transformers generativos, o
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mesmo não está isento de alucinações, como é o caso dos mais conhecidos (GPT’s, por
exemplo). Dentro do contexto desta aplicação e focando no Quadro 32.6, é possível notar
a presença de termos e citações de artigos que não constam no texto original.

Embora esses termos possam surgir em contextos parecidos, não se deve ignorar a possi-
bilidade de que tenham sido gerados por alucinações do Transformer. Sem o conhecimento
específico do domínio, não é possível assegurar que tais termos “novos” estejam realmente
associados ao texto de entrada. Pode-se apenas supor que eles ocorrem em contextos
semelhantes. Assim, existe sim o risco de adicionar textos factualmente incorretos às
verbetações geradas, devido ao processo generativo.

A investigação da métrica BLEU permite estimar a quantidade de termos em comum
entre as verbetações de referências e as geradas, ao comparar a interseção de n-gramas em
ambas. Como a métrica é computada considerando o corpus de teste inteiro, ela apresenta
uma boa estimativa do casamento de n-gramas entre todas as verbetações originais e
geradas. Para aprofundar a comparação entre as verbetações, na Figura 32.2 é apresentada
uma comparação entre o número de tokens das verbetações originais e das verbetações
geradas com decodificação gulosa.

Figura 32.2: Histogramas de comparação entre a quantidade de tokens das verbetações
originais e das verbetações geradas.

Embora as distribuições apresentadas pelos dois histogramas sejam semelhantes, fica
evidente que as verbetações geradas tendem a ter uma concentração maior de exemplos
abaixo de 60 tokens. Além disto, ao analisar todas a verbetações mostradas anteriormente
(Quadros 32.2, 32.4, 32.5 e 32.6) fica evidente que as mesmas tendem a ter menos palavras
do que as referências. Assim, podemos concluir que as verbetações geradas tendem a ser
mais curtas que as originais.

32.5.2 Experimentos com RI
A Seção anterior apresentou comparações qualitativas entre as verbetações geradas pelo
método PTT5 e as originais. Resta verificar como as verbetações originais e geradas se
comportam na avaliação, usando um caso real de RI descrito na Seção 32.4. Vale observar
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que as métricas mostradas em todas as tabelas desta Seção consistem em médias obtidas
para cada métrica considerando as 482 consultas.

32.5.2.1 Comparação de documentos com e sem verbetações

A Tabela 32.2 mostra as métricas obtidas ao realizar o primeiro experimento com docu-
mentos com e sem as verbetações originais. Observa-se que o uso de verbetações melhora
todas as métricas avaliadas, com maiores ganhos para o método BM25. Tais resultados
eram esperados, pois a adição de termos discriminatórios nos documentos beneficia os mé-
todos esparsos. Assim, os resultados indicam que o uso de palavras-chave tem um impacto
positivo na tarefa de busca. O maior ganho foi observado na métrica R@10 (4,2 pontos
percentuais) para TF-IDF e na MAP@10 (6,1 pontos percentuais) para BM25.

Tabela 32.2: Métricas de RI obtidas para cada modelo avaliado, avaliando a influência das
verbetações originais. ‘*’ indicam diferenças estatisticamente significativas,
de acordo com um teste-T pareado (p-valor < 0, 05).

TF-IDF
MRR@10 NDCG@10 R@10 P@10 MAP@10

Sem verbetações 0,806 0,745 0,790 0,191 0,691
Verbetações originais 0,825∗ 0,780∗ 0,832∗ 0,201∗ 0,729∗

BM25
Sem verbetações 0,819 0,805 0,878 0,212 0,754
Verbetações originais 0,879∗ 0,858∗ 0,916∗ 0,222∗ 0,815∗

32.5.2.2 Avaliação das verbetações geradas

Iniciando os experimentos com as verbetações geradas, a Tabela 32.3 apresenta a avaliação
das verbetações geradas com decodificação gulosa. Observa-se que, ao adicionar as verbe-
tações artificiais aos documentos, houve melhorias em quase todas as métricas para ambos
os modelos avaliados. Para o método TF-IDF, a diferença foi estatisticamente significativa
em todas as métricas avaliadas.

Tabela 32.3: Métricas obtidas para cada modelo de recuperação, ao utilizar documentos
sem verbetação e utilizando as verbetações geradas com decodificação gulosa.
‘*’ indicam diferenças estatisticamente significativas, de acordo com um teste-
T pareado (p-valor < 0, 05).

TF-IDF
MRR@10 NDCG@10 R@10 P@10 MAP@10

Sem verbetações 0,806 0,745 0,790 0,191 0,691
Geradas 0,822∗ 0,770∗ 0,815∗ 0,196∗ 0,718∗

BM25
Sem verbetações 0,819 0,805 0,878 0,212 0,754
Geradas 0,854∗ 0,819∗ 0,877 0,211 0,768

Quanto ao BM25, houve ganhos em quase todas as métricas. No entanto, a diferença foi
estatisticamente significativa apenas para duas métricas (MRR@10 e NDCG@10). Embora
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tenham ocorrido melhorias para o TF-IDF, os resultados sugerem que o modelo BM25 foi
mais sensível a falsos positivos e falsos negativos, introduzidos no corpus de busca por
verbetações ruidosas geradas pelo PTT5. Assim, houve quase nenhuma alteração nas
métricas baseadas em revocação e precisão.

As métricas analisadas mostram que ambos os modelos tiveram desempenho inferior em
relação ao experimento anterior utilizando as verbetações originais (Tabela 32.2). Este
resultado já era esperado, pois os resultados com verbetações originais atuam como um
limite superior para este experimento. Mesmo com este cenário, o uso de verbetações
artificiais melhorou ambos os métodos de RI em comparação à ausência de verbetação,
evidenciando o potencial da geração automática de verbetações.

32.6 Conclusão
Nesta aplicação, utilizou-se modelos Transformers para a automação da escrita de verbeta-
ções presentes em ementas de processos judiciais brasileiros. O Transformer usado, PTT5,
alcançou uma pontuação BLEU superior a 37% na geração textual. Em outras palavras,
ao comparar as verbetações geradas com as originais, foi possível comprovar que as ver-
betações geradas foram capazes de reproduzir com fidelidade as características principais
das verbetações escritas por especialistas.

Além disso, notou-se que as verbetações geradas capturaram com sucesso o estilo lin-
guístico das verbetações originais. As frases curtas e objetivas, presentes nas verbetações,
também são características das geradas. O modelo também foi capaz de reconhecer e
expandir siglas comuns (como “CF” e “EC”).

Como a geração não é perfeita, também foi identificada a ocorrência de alucinações do
modelo generativo usado e seus potenciais malefícios. Verificou-se também que as verbeta-
ções geradas tenderam a conter menos termos que as originais. Mesmo com estas ressalvas,
os resultados qualitativos e quantitativos são evidências de que a geração automática de
textos jurídicos é de fato possível.

Note que, em virtude das ressalvas (principalmente das alucinações), a automação com-
pleta da escrita de verbetações não é recomendada. Contudo, a metodologia apresentada
aqui pode ser útil para auxiliar na escrita de ementas. Como exemplo, os Transformers
podem ser incorporados a sistemas existentes, gerando automaticamente sugestões de ver-
betações (ou templates), que podem, então, serem corrigidas por especialistas, conforme a
necessidade.

Considerando que o setor judiciário brasileiro convive com um crescente volume de
processos para análise e que todo processo demanda tempo e recursos financeiros, qualquer
esforço rumo à automatização é sem dúvida muito bem-vindo. Sendo assim, acredita-se
que os resultados aqui apresentados possam estimular outros trabalhos no domínio jurídico,
mostrando o potencial de modelos generativos em domínios com grandes demandas sobre
recursos textuais.
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33.1 Introdução
A área de humanidades digitais (HD) tem ganhado força e adeptos nas últimas décadas,
em paralelo com o desenvolvimento de ferramentas digitais que ampliam as possibilidades
de armazenamento, acesso e processamento de dados. Essas capacidades estendem os
horizontes de atuação de pesquisadores, permitindo a captura, organização e análise de
um volume muito grande de dados. Com esta interação, que pode ser classificada de
tecnológica, as humanidades ganham visibilidade, atravessam fronteiras disciplinares e
enfrentam desafios sem precedentes.

Este capítulo apresenta as bases comuns para projetos na área de HD, relacionados ao
Processamento de Linguagem Natural (PLN), em particular sobre fontes textuais com gra-
fia pré-contemporâneas, o que imprime uma maior complexidade no processamento. Além
disso, nosso enfoque é a relação entre as HD e o PLN no contexto da língua portuguesa, en-
tendendo que o alcance da área de HD vai muito além da língua, e do escopo das questões
e projetos aqui mencionados.

Na área de HD, relativamente aos trabalhos baseados em fontes textuais, encontramos
uma grande variação, tanto nos períodos históricos das fontes, no seu suporte (manuscritos
em papel, impressos, fotografados, etc), como no seu estágio de digitalização, que pode
variar entre imagens digitais, textos em PDF e textos digitalizados em outros formatos.
Todas essas variações adicionam esforços extras de processamento. Desta forma, apresen-
taremos um panorama geral e discutiremos os requisitos de preparação e organização das
fontes, objetos de análise que depois de transcritas e digitalizadas, podem ser submetidas
a processamentos mais avançados. O objetivo é mostrar não apenas como o PLN é útil
e relevante nesse domínio, mas também como a área de HD é rica em despertar novas
questões para o desenvolvimento do PLN.

Este capítulo está organizado da seguinte maneira. Na Seção 33.2 apresentamos os
tópicos e os desafios relacionados à preparação das fontes, desde a digitalização até a
anotação. Na Seção 33.3, discutimos os processos de transformação de fontes em dados,
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nos quais várias tarefas conhecidas de PLN (discutidas em outros capítulos deste livro)
podem ser empregadas. Esses processos de transformação de textos em dados organizados
possibilitam ao pesquisador realizar análises diferenciadas sobre textos, por exemplo, ao
agrupar tipos específicos de informação, ou rapidamente quantificar fenômenos observáveis.
Na Seção 33.4, apresentamos alguns projetos relacionados às HD, em especial aqueles
desenvolvidos pelas autoras. São projetos que apresentam diferentes fontes e objetivos de
pesquisa, mas nos quais o PLN se faz presente em vários níveis, desde a preparação e a
anotação até a extração, organização e partilha da informação. Por fim, apresentamos
nossas considerações finais na Seção 33.5.

33.2 Preparação das fontes
Trabalhos em HD que se baseiam em textos podem se beneficiar das atuais técnicas de
Inteligência Artificial (IA) e PLN para um melhor acesso às fontes. Os textos em HD
podem ter relevância por suas características históricas e literárias, mas também podem
estar relacionados a estudos sociais ou de outra natureza. Na verdade, é difícil distinguir
os limites das HD, mas se pode dizer que a área está ligada ao emprego e à compreensão de
novas maneiras de se desenvolver pesquisa, com base em recursos digitais e computacionais.
Em relação ao processamento da língua, essa influência tecnológica se observa em uma
variedade de processos referentes ao tratamento das fontes e sua informação, tais como:

• Digitalização de documentos: preparação no nível mais básico, para o trata-
mento computacional, e assim possibilitar a sua leitura por meio de programação.

• Adição de metadados: inserção de níveis de informação extra-textuais, que podem
ser importantes para a estruturação e o armazenamento, e também para o acréscimo
de interpretações sobre o conteúdo de uma coleção de interesse. Os metadados po-
dem trazer informações de contexto, como autores, datas, locais de produção, origem,
ou ainda informações como volume, páginas, etc. Ou podem ser de análise linguís-
tica: morfológica, sintática ou semântica (por exemplo, identificando entidades ou
eventos).

• Normalização: a normalização para uma língua padrão e contemporânea pode ser
necessária em situações como fontes históricas, textos de redes sociais que usam
muitas abreviações, símbolos associados à emoções, ou comentários como hashtags,
etc.

• Anotação de corpora: muitas vezes o estudo de uma fonte ou corpus necessita a
adição de informações extras sobre o registro, que são representadas como metadados
(mencionado acima). Os processos podem ser automáticos ou manuais. No entanto,
geralmente o desenvolvimento de um processo automático requer um processo de
anotação manual anterior, quer para o seu desenvolvimento (treino de algoritmos de
aprendizado), quer para a avaliação da correção da anotação realizada por máquina.

Os métodos usuais de tratamento textual, desenvolvidos em pesquisas de PLN e IA,
podem requerer adaptação a diferentes necessidades de investigação, estilo textual, objeti-
vos da pesquisa e também ao uso pretendido e seus usuários. Idealmente, são necessárias
novas interfaces para que os métodos desenvolvidos sejam usados de forma facilitada e
fora do contexto das estruturas de programação. Apresentaremos, a seguir, esses passos
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iniciais para projetos de HD que lidam com fontes textuais e, posteriormente, discutiremos
sobre as técnicas de PLN.

33.2.1 Digitalização
Muitos projetos na área de HD necessitam lidar com a digitalização de manuscritos ori-
ginais. A área de paleografia, em particular, lida com a leitura e transcrição de versões
manuscritas para um suporte atual. Mesmo registros em suportes muito antigos, como a
escrita cuneiforme, podem ser transcodificados para o digital (Liu et al., 2016b), e a partir
daí, podem passar por processos computacionais.

A paleografia, deste modo, também se desenvolveu de habilidade tradicional do intelecto,
e manual, para uma prática digital (Ackel, 2021). Algumas ferramentas de transcrição,
como por exemplo o Transkribus1 ajudam na digitalização de manuscritos (Kahle et al.,
2017), através de um sistema de algoritmos HTR (Handwritten Text Recognition).

Alguns documentos impressos podem necessitar a aplicação de tecnologia OCR (Optical
Character Recognition). A qualidade da saída de sistemas OCR varia muito dependendo
do formato e da qualidade da entrada. É um problema básico, mas não totalmente resol-
vido (Strien et al., 2020). Por exemplo, nas primeiras levas de digitalização de acervos
arquivísticos e bibliotecários, muitas digitalizações foram feitas em formatos de imagem,
sem a preocupação de possibilitar a pesquisa dos seus conteúdos de texto. Por meio de di-
ferentes ferramentas de transcrição automática com OCR, como o eScriptorum2, podemos
fazer essa transcrição de imagem para texto de forma automática.

Muitas vezes, as saídas de OCR precisam passar por processamento extra de correção,
por vezes manual, para tornar a fonte adequada para as próximas etapas. Esse proces-
samento se faz necessário para que outras ferramentas, como as de anotação de texto,
tenham maior eficácia na aprendizagem dos tokens anotados. É preciso preparar os textos,
por exemplo, retirando números de páginas, textos de cabeçalhos ou rodapés, e evitar a
translineação/hifenização de palavras. Se o texto a ser anotado for composto por um con-
junto de textos, pode ser necessário que estejam devidamente separados. Outro problema
que pode emergir são os textos organizados em mais de uma coluna nas páginas, pois será
preciso ordená-los numa segmentação textual contínua. Essas etapas devem ser conside-
radas em projetos de HD envolvendo textos e PLN e é, portanto, necessário antever-se o
tempo e recursos necessários para o seu desenvolvimento.

33.2.2 Metadados
Uma vez digitalizada a fonte ou corpus de estudo, é necessário pensar na organização
dos seus metadados. O material digital deve ser bem descrito, ou seja, deve conter a
informação sobre a qual acervo pertence, identificar unicamente cada arquivo e, quando
pertinente, associar autoria, data e outros elementos pertinentes. Os metadados tam-
bém podem descrever a estrutura do documento, quando necessário, identificar volumes,
capítulos, páginas, por exemplo. É importante, ainda, separar os metadados dos dados
originais. Para materiais transcritos, por exemplo, devem ser identificados os cabeçalhos,
notas de rodapé, numeração de páginas ou comentários adicionados aos originais. Esta
organização e distinção dos elementos extra-textuais são essenciais para garantir o bom

1https://www.transkribus.org
2https://www.resilience-ri.eu/blog/resilience-tool-escriptorium/
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processamento posteriormente. Os metadados são essenciais para conectar uma fonte a
outras e as conectar aos dados abertos ligados (Nair; Jeeven, 2004).

Há vários padrões de metadados bastante difundidos. Por exemplo, a Text Encoding
Initiative (TEI) é um consórcio que desenvolve e mantém coletivamente um padrão para
a representação de textos em formato digital. O seu principal resultado é um conjunto de
diretrizes que especifica métodos de codificação para textos legíveis por máquina, princi-
palmente em ciências humanas, ciências sociais e linguística3. Outro exemplo é o grupo de
trabalho sobre “Publicação Sustentável de Metadados”, ativo na rede europeia da Digital
Research Infrastructure for the Arts and Humanities (DARIAH) desde 2016. Esse grupo
tem como objetivo apresentar informações sobre a reprodução e o compartilhamento de
metadados entre institutos e pesquisadores no campo das ciências humanas e sociais.

Vários trabalhos trataram da representação de metadados por meio de vocabulários
semânticos, para descrever quer recursos digitais, como vídeos, imagens, páginas web,
quer recursos físicos, como livros ou obras de arte. Esse vocabulários podem ser usados
para fornecer interoperabilidade para o uso de metadados na nuvem de dados ligados.
Exemplos são o Dublin Core4, VoID (Vocabulary of Interlinked Datasets5), schema.org,
DCAT (Data Catalog Vocabulary6) e PROV-O (Provenance Ontology7). Em particular,
o DCAT é um vocabulário projetado para facilitar a interoperabilidade entre catálogos de
dados publicados na Web. Permite a descrição de conjuntos de dados e serviços, usando
um modelo e um vocabulário padrão que facilitam o consumo e a agregação de metadados
de vários catálogos. Os metadados agregados do DCAT podem servir como um arquivo
de manifesto8 como parte do processo de preservação digital.

33.2.3 Normalização
Em HD, as fontes textuais, quer manuscritas, quer impressas, sendo de uma época anterior
ao estágio atual da língua, apresentam variações ortográficas ou morfossintáticas, não só
em relação ao padrão atual como também dentro da mesma época.

A variação gráfica no século XVIII, por exemplo, é muito expressiva, quer em textos
manuscritos, quer em impressos, especialmente ao nível da representação das vogais e de
ditongos nasais, por exemplo “am-ão”, em “fizerão”, ou “oens-ões”, em “embarcaçoens”,
etc. Também as consoantes duplas como “ll-l”, em “delles”, “tt-t”, em “Cratto”, entre
outras, têm uma elevada frequência nesses textos. Note-se, também, a existência do
fenômeno das chamadas grafias cultas ou pseudo-etimológicas, que já não integram o
cânone atual da língua portuguesa. Estas podem trazer uma maior complexidade ao
processamento lexical, como “th-t”, em “athé”, “ch-c” em “Christo” e “y-i”, por exemplo
na palavra “Rey”. A palavra “coro”, que frequentemente é registada como “choro” em
textos do século XVIII, é um exemplo da complexidade da variação gráfica deste período.

Do ponto de vista do leitor, a abordagem destes documentos requer um forte conhe-
cimento do contexto para a sua desambiguação e exige, frequentemente, conhecimentos
linguísticos e históricos para que possa desvendar o conteúdo de forma adequada. A va-
riação gráfica tem uma elevada incidência nos documentos desta época. Grande parte

3https://tei-c.org
4https://www.iso.org/standard/71339.html
5http://vocab.deri.ie/
6https://www.w3.org/TR/vocab-dcat-3/
7https://www.w3.org/TR/prov-o/
8Manifest file, arquivo que contém metadados para um grupo de arquivos que são parte de um conjunto
ou de uma unidade coerente.
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das palavras tem pelo menos uma variante gráfica e algumas palavras têm múltiplas num
mesmo texto. A título ilustrativo, veja-se a palavra “circunstância”, com nove variantes
gráficas recolhidas num mesmo corpus textual (Cameron et al., 2023).

Do ponto de vista do PLN, a variação, quer pela sua grande incidência, quer pela sua
imprevisibilidade, vem trazer uma perturbação acrescida. Variantes de uma mesma pa-
lavra são tratadas como se fossem unidades lexicais diferentes, diminuindo a eficácia do
processamento. Para que se possa processar o texto de forma mais célere e eficaz, frequen-
temente têm de ser desenvolvidas tarefas intermediárias de normalização, quase sempre
de forma manual. Unificam-se as variantes gráficas em torno de um lema, normalmente a
forma existente na ortografia padrão atual. Essa tarefa, morosa e minuciosa, muito ganha-
ria com processos automáticos ou semi-automáticos de normalização sistemática de textos
desses estágios da língua portuguesa. Essa tarefa não só os tornaria aptos para futuros
processamentos, mas também permitiria que leitores não historiadores ou não linguistas
pudessem ter acesso mais facilmente a textos valiosos culturalmente e de valor patrimo-
nial, com interesse para várias áreas do saber. Compreender essas diferenças e conseguir
traduzir ou associar escritos antigos aos padrões atuais é um passo importante para outros
níveis de processamento (Cameron et al., 2020).

Outra forma de mitigar as variantes de escrita é criar modelos de linguagem que incluam
corpora de outros períodos de tempo, com suas variantes de ocorrência natural, numa fase
adicional de treinamento (ajuste por fine tuning), para adaptar o modelo às variantes
(Arevalo; Fonteyn, 2021). Em corpora históricos transcritos, a presença de vários critérios
de transcrição pode dificultar a operação. Além disso, há a dificuldade em reunir um
volume substancial de textos de uma mesma época que permita aprendizagens eficientes
e com elevada acuidade.

33.2.4 Anotação de textos
A anotação de textos é um processo que por vezes pode ser complexo, necessitando de
equipes interdisciplinares, de modo a prever todas as vertentes. A anotação requer a
identificação de categorias de interesse para o estudo realizado, isso implica em impor
alguma objetividade sobre a língua, sendo que a interpretação é fundamentalmente um
processo subjetivo.

A anotação textual ocorre em diferentes níveis, sintático, semântico lexical, e discursivo.
Como para qualquer outra área, também nas HD, é útil identificar elementos de interesse
para embasar diferentes estudos. Geralmente a anotação sintática permite um tipo de
análise diferenciada da anotação semântica. Estudos linguísticos de filologia podem se
beneficiar das anotações de nível morfológico (lexical estrutural) e sintático (sentencial),
como poderemos conferir em exemplos de projetos apresentados nas Seções 33.4.1 e 33.4.4.

A anotação de entidades é frequentemente adotada, uma vez que se trata de uma tarefa
com desenvolvimento bastante avançado, com utilidade para estudos de literatura, histó-
ria, geografia, entre muitos outros campos do conhecimento. Conforme a complexidade
do fenômeno e a respectiva disponibilidade de recursos, a anotação pode ser manual ou
automática.

Identificar personagens, instituições ou os locais mencionados em documentos históricos
ou obras literárias possibilita uma série de análises. Quase sempre permite uma resposta
mais consistente a perguntas básicas, mas essenciais em qualquer estudo rigoroso, como
são as associadas a questões como “quem?”,”o quê?”, “onde?”. Isso poderá ser verificado
nas Seções 33.4.2, 33.4.3 e 33.4.5. No processo de anotação, é fundamental respeitar o

©2024 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licença Creative Commons
Atribuição-NãoComercial-SemDerivações 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

735



https://brasileiraspln.com
/livro-pln/3a-edicao/

Capítulo 33 PLN e Humanidades Digitais

contexto nas decisões que o anotador deve tomar, pois há muitos casos que se prestam a
interpretação ambígua.

33.3 Transformação de textos em dados
Naturalmente, com a evolução dos estudos em HD, são produzidos dados diferenciados,
mais elaborados, mais numerosos, e úteis aos investigadores em humanidades. Amplia-se,
assim, a capacidade de análise, pela possibilidade de trabalhar com um volume maior de
informação e pela capacidade de organizar essa informação de forma mais ágil e rápida
em estruturas bem definidas. O PLN atua como área responsável por possibilitar essa
transformação de textos em dados. São comuns nesses processos a presença dos seguintes
elementos:

• extração de informação para a criação de conjunto de dados;

• uso de técnicas de representação e organização de conhecimento, para organizar os
dados;

• criação de bases de dados interligadas, de forma a estimular o re-uso e a colaboração.

Contudo, tais processos, quando aplicados em pesquisas na área das humanidades, re-
querem não apenas ferramentas atuais de PLN, mas também uma interação mais próxima
com os pesquisadores das respectivas áreas. Isso é necessário para o desenvolvimento das
adaptações de ferramentas a diferentes objetivos e para a construção de interfaces ade-
quadas ao seu uso. É, de fato, uma elaboração interdisciplinar. É importante aliar os
interesses dos pesquisadores em humanidades às possibilidades mais atuais e eficientes
de obtenção de informação por meio da aplicação de tecnologias da linguagem, especiali-
dade dos pesquisadores em PLN. Discutiremos a seguir os elementos, mencionados acima,
concernentes à transformação de textos em dados.

33.3.1 Extração de informação
Entre as subáreas de PLN, a extração de informação é o processo mais fortemente re-
lacionado ao objetivo de transformação de dados não estruturados (textuais) em dados
estruturados (tabelas ou banco de dados). O capítulo 17 deste livro apresenta em detalhes
essa área do PLN. Enquadram-se nela as tarefas de reconhecimento de entidades nomeadas
e de identificação e classificação de eventos, aplicadas, por exemplo, nos projetos descritos
nas Seções 33.4.2, 33.4.3 e 33.4.5 para o estudo de fontes históricas.

O reconhecimento de entidades nomeadas possibilita a identificação de personagens
importantes de um dado período; possibilita também mapear áreas de atuação, fazer
relações com questões de cartografia e sistemas de informação geográfica. As instituições
de diferentes perfis também podem ser identificadas. Se usarmos técnicas mais avançadas,
os relacionamentos entre essas entidades também poderão trazer informações relevantes
para os pesquisadores. A identificação de eventos e sua respectiva classificação podem
ajudar a abordar zonas e contextos significativos, como, por exemplo, no projeto Monsoon
(Seção 33.4.3) que realiza uma análise dos eventos inerentes a conflitos na coleção “Livro
das Monções”.

Em textos das áreas das humanidades que estejam já digitalizados e normalizados, po-
dem ser aplicadas ferramentas de PLN já desenvolvidas para diferentes tarefas, como
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por exemplo, reconhecimento de entidades nomeadas, extração de eventos, resolução de
correferências, e sistemas de respostas a perguntas.

Uma outra maneira de fazer uso de ferramentas prontas, em textos não normalizados,
com características diferenciadas do padrão contemporâneo, seria adaptar os modelos de
linguagem já treinados. Essas adaptações podem ser feitas para datas históricas ou para
a diversidade de mídias. Uma adaptação pode melhorar a performance dos sistemas,
uma vez que os grandes modelos são treinados em versões contemporâneas da língua.
Não conhecemos alguma adaptação de modelos para o português histórico, mas em breve
deverão estar disponíveis, pois esta é uma área em rápida evolução.

33.3.2 Representação de conhecimento e ontologias
Ontologias são artefatos conceituais interpretados com diferentes nuances em filosofia, ló-
gica e sistemas de informação. A ideia central é representar conceitualizações de forma
estruturada. Em HD, a nuance mais comumente relacionada é aquela empregada em
sistemas de informação, ontologias como estruturas conceituais que podem ajudar na or-
ganização dos dados e na comunicação entre sistemas. O nível de detalhe de uma ontologia
pode variar entre estruturas taxonômicas, definição de instâncias, relações e axiomas ló-
gicos. Elas auxiliam a esclarecer (e combinar) diversas conceitualizações que compõem
diferentes disciplinas.

Ontologias têm sido usadas em diversos domínios do conhecimento em diferentes tarefas:

• organizar e anotar grandes quantidades de dados (anotação semântica);

• integrar dados de diversas fontes (integração semântica);

• representar conhecimento de domínios complexos;

• dar ancoragem para o raciocínio automático:

• suportar buscas em grandes quantidades de dados (busca semântica).

Em HD, além das tarefas citadas acima, ontologias têm sido utilizadas para representa-
ção de metadados, pois, geralmente, é necessário estender ontologias de domínio existentes
ou desenvolver novas para atender às especificidades de cada corpus ou fonte. Essas descri-
ções formais permitem a integração de dados de múltiplas fontes, de maneira independente
de software e de esquema. Um passo essencial para melhorar a qualidade dos dados é usar
vocabulários padronizados e ontologias para representação de dados e metadados (Guiz-
zardi, 2020).

Uma ontologia bastante referenciada em HD, em especial na área do patrimônio cultural,
é o CIDOC-CRM. É entendida como uma ferramenta teórica e prática para a integração
de informação. O objetivo é ajudar os pesquisadores, os administradores e o público a
explorar questões complexas, relacionadas ao passado, disponíveis em conjuntos de dados
diversos e dispersos. O CIDOC-CRM faz isto fornecendo definições e uma estrutura formal
para descrever os conceitos e relações implícitos e explícitos, utilizados em documentações
do patrimônio cultural.

33.3.3 Dados ligados e dados FAIR
Os esforços de partilha de dados produzidos nas pesquisas ainda têm um longo caminho
a percorrer em termos de padronização. É muito importante tornar os dados compatí-
veis com os princípios FAIR (Findability/Encontrabilidade, Accessibility/Acessibilidade,
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Interoperability/Interoperabilidade e Reuse/Reutilização) (Wilkinson et al., 2016). Esses
princípios correspondem a um conjunto de 15 recomendações que visam facilitar a reutili-
zação de dados por humanos e máquinas. Eles são independentes de domínio e podem ser
implementados principalmente através de:

• (F) atribuição de identificadores exclusivos e persistentes a conjuntos de dados,
descrevendo-os com metadados ricos que permitem sua indexação e descoberta;

• (A) uso de protocolos abertos e de padrões para acesso a conjuntos de dados;

• (I) uso de linguagens formais e de vocabulários padronizados FAIR para representar
(meta)dados;

• (R) uso de metadados ricos sobre licença de uso, proveniência e qualidade de dados.

Portanto, o primeiro passo para o cumprimento dos princípios FAIR é atribuir meta-
dados aos conjuntos de dados e definir esquemas precisos de metadados. De fato, 12 dos
15 princípios FAIR (Wilkinson et al., 2016) se referem a metadados. Para dar um passo
adiante no aprimoramento FAIR dos dados, os esquemas de metadados devem se basear
em modelos semânticos (ou seja, ontologias) para uma representação de metadados mais
rica (Guizzardi, 2020). Graças à sua capacidade de tornar os tipos de dados explícitos,
em um formato que pode ser processado por máquinas, as ontologias são essenciais para
tornar os dados FAIR, mesmo para dados já publicados na Web (Jacobsen et al., 2020).

A ideia dos dados ligados é que os esforços possam ser reaproveitados e as bases enrique-
cidas com dados já identificados e organizados por outras iniciativas. A open linked data
cloud (LOD)9 fornece uma visão geral dos conjuntos de dados vinculados que estão dis-
poníveis na Web. Representa um grafo de conhecimento, composto por diversos padrões
abertos, como URI, URL, HTTP, HTML, RDF, a linguagem de consulta SPARQL, entre
outros. Esse padrões são mantidos por curadores de dados amadores e profissionais na
indústria e na academia10.

Por exemplo, a Europeana é uma biblioteca virtual desenvolvida por países da União
Europeia (Borin; Donato, 2023; Coneglian; Santarem Segundo, 2017). O protótipo agrega
milhões de itens digitais, todos eles em domínio público, e está ligado ao LOD Cloud11.
Em (Koho et al., 2021) é proposta uma infraestrutura semântica compartilhada, baseada
na ideia de representar conceitos de guerra como uma sequência espaço-temporal de even-
tos, nos quais participam soldados, unidades militares e outros atores. O esquema de
metadados usado é uma extensão do CIDOC-CRM, complementado por várias ontologias
de domínio histórico militar, e é ligado ao LOD Cloud.

Em termos de avaliação, várias estruturas foram propostas para avaliar o grau de FAIR-
ness de um determinado objeto digital (Sun et al., 2022). Em vários deles, a avaliação
é realizada respondendo a um conjunto de perguntas, também chamadas de métricas ou
indicadores, ou preenchendo uma lista de verificação12, como o FAIRshake (Clarke et al.,
2019) ou o FAIR Data Maturity Model (FAIR Data Maturity Model Working Group RDA,
2020).

Outros autores (Devaraju et al., 2020; Wilkinson et al., 2019) propuseram abordagens
automatizadas. Recentemente, além de avaliar o grau de FAIRness dos dados, as propostas
9https://lod-cloud.net
10https://www.w3.org/wiki/LinkedData
11https://www.europeana.eu/en
12https://fairassist.org/
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abordaram a avaliação de vocabulários e ontologias (Cox, 2021; Garijo; Poveda-Villalón,
2020).

Nesta seção discutimos alguns elementos do caminho de construção de bases de pesquisa
a partir de textos. Muitos projetos na área de HD são desenvolvidos com o objetivo de
mapear informações textuais volumosas, dispersas, ou ainda não totalmente exploradas
em novas descobertas. Uma vez mapeadas e organizadas, elas podem estar disponíveis
para outros investigadores. As áreas de extração de informação, construção de ontologias
e dados ligados caminham em paralelo, embora esforços interdisciplinares ainda sejam
necessários para sua integração. Na próxima seção serão apresentados exemplos de projetos
que caminham nesse sentido.

33.4 Exemplos de projetos de HD envolvendo o
processamento da língua portuguesa

Apresentamos aqui exemplos de trabalhos envolvendo HD e PLN com foco em língua
portuguesa. Esta não é uma apresentação completa; há diversos outros projetos e trabalhos
importantes e reconhecidos nesse domínio. Em especial, damos atenção aqui aos projetos
relacionados com as autoras deste capítulo, e que colaboram no contexto do Laboratório
Chronos13, o Laboratório de Humanidades Digitais do Centro Interdisciplinar de História
Culturas e Sociedades, CIDEHUS, da Universidade de Évora, Portugal. São, em geral,
projetos atuais em desenvolvimento, com exceção do primeiro, que tem uma relevância
histórica no desenvolvimento dessa área no Brasil.

33.4.1 O corpus Tycho Brahe
O corpus histórico português Tycho Brahe (Sousa, 2014) é um corpus eletrônico de textos
escritos em português por autores nascidos entre 1380 e 1978. O objetivo principal do
projeto foi possibilitar, de forma ampla, a recuperação de informações filológicas e linguís-
ticas dos textos. Esse pode ser considerado um dos trabalhos pioneiros na área de corpus
histórico, com adição de anotação linguística e que tenha envolvido recursos computacio-
nais na sua criação, sendo um importante contributo para essa área (Britto et al., 2002;
Finger, 2000).

No site do projeto14, 95 textos se encontram disponíveis para pesquisa. Os textos contam
com anotação linguística em dois níveis: anotação morfológica (part of speech) (60 textos,
total de 2.204.889 palavras); e anotação sintática (31 textos, total de 1.311.834 palavras).
Estão disponíveis ainda versões sem anotação. A coleção engloba o português brasileiro e
o europeu, contendo, por exemplo, a Gazeta de Lisboa e o Jornal da Bahia.

33.4.2 As Memórias Paroquiais
As Memórias Paroquiais constituem uma das principais fontes sobre o Portugal metropo-
litano dos meados do século XVIII. São, aliás, das mais citadas pelos historiadores. A
coleção é composta pelas respostas dos párocos a um inquérito lançado em 1758, três anos
depois do grande sismo de 1755. Incluía 60 perguntas sobre o território da freguesia, pelo
que reúne uma plêiade diversificada de informações, desde elementos administrativos e

13https://sites.google.com/view/hdlabcidehus
14https://www.tycho.iel.unicamp.br/corpus/
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demográficos aos recursos existentes: piscícolas, minerais, aquíferos com propriedades es-
pecíficas, produções agro-pecuárias, etc. Interessam tanto ao historiador como ao botânico
ou ao sismógrafo, para referir apenas alguns dos campos abrangidos pela observação dos
párocos informantes.

Estas respostas, encadernadas no século XIX, fez com que os volumes passassem a ser
conhecidos como “Dicionário Geográfico de Portugal”. Aliás, a iniciativa de 1758 também
tinha em vista dar continuidade a um projeto de dicionário com esse perfil, do Padre
oratoriano Luís Cardoso (1697-1769), e que o terremoto de 1755 interrompera. A atual
designação só se impôs no limiar do século XX (Olival et al., 2022).

Os originais manuscritos, num total de 43 volumes e um de índices, encontram-se na
Torre do Tombo, desde o século XIX. Entre 1993 e 2003, os textos foram microfilmados e
em 2005 esses rolos de 35 mm15, em preto e branco, foram digitalizados e disponibilizados
online.

Por volta de 2007-2008, o CIDEHUS iniciou a tarefa de transcrever as Memórias das
localidades a Sul do Tejo. O trabalho foi concluído em 2023 em um projeto colaborativo.
Por vezes, até aproveitou transcrições já publicadas, sempre que foi possível entrar em
contato com o Autor(a) da edição. Parte desse trabalho encontra-se disponível online, em
acesso aberto, e com licenças Creative Commons, que facilitam a reutilização.

Nos últimos dois anos começaram a ser aplicadas técnicas de PLN ao conjunto trans-
crito. Principiou-se por anotar categorias simples e básicas: pessoas, locais e organizações
(Vieira et al., 2021); já em 2023, usaram-se categorias de anotação mais complexas e com
várias subdivisões. Teve-se em vista responder de modo mais adequado às necessidades do
historiador e de outros cientistas ou pessoas interessadas. Também foi efetuado um ensaio
de reconhecimento de entidades nomeadas, usando sistemas previamente desenvolvidos e
que foram calibrados para esse efeito (Santos et al., 2024a). Baseavam-se em técnicas de
aprendizagem de máquina e modelos de linguagem.

Está ainda em curso a normalização da grafia do texto, quer em versão com léxico
explicativo para o grande público, quer em versões para processamento, trabalhando-se
na possibilidade de normalizar de forma automatizada (Cameron et al., 2023).

Nos próximos anos, será dada continuidade à tarefa de transformar estes textos em
dados confiáveis e de ligá-los a outros repositórios de conhecimento.

33.4.3 O projeto MONSOON
Extração de eventos é uma tarefa bastante conhecida de PLN, com recursos desenvolvidos
para o português (Sacramento; Souza, 2021). O desafio, neste caso, é adaptar essas
ferramentas à língua portuguesa do século XVII, esforço que está sendo explorado no
projeto Monsoon: o Estado da Índia Habsburgo em perspectiva digital (1580-1640).

Este projeto pretende estudar as dinâmicas internas desse espaço macro que constituía
o Estado da Índia português, combinando o estudo da presença formal portuguesa com a
presença de comunidades portuguesas que se instalaram na Ásia fora do território admi-
nistrado pela Coroa portuguesa, buscando relacionar estas duas esferas com o Outro – seja
o europeu ou o asiático ou africano. Por outro lado, o projeto tem o objetivo de criar uma
metodologia de análise semi-automática que possa ser replicada em coleções documentais
semelhantes de outras potências europeias (Ribeiro, 2022).

Este projeto tem como base documental a correspondência trocada entre o monarca
português e as suas instituições com o vice-rei da Índia. Este conjunto ficou conhecido
15Agradece-se à Dra. Anabela Ribeiro, do Arquivo Nacional da Torre do Tombo, estas informações.
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como Livros das Monções, dado que era na altura da monção no Oceano Índico que os
navios portugueses podiam partir de Goa para Portugal ou podiam chegar ao Índico. Só
no regime climático de monções existem ventos no Índico que permitem que navios sem
motor aí circulem. Este conjunto documental, dividido entre o Arquivo Nacional Torre
do Tombo, em Lisboa, Portugal, e o Arquivo Histórico do Estado de Goa, em Pangim,
Índia, possui informações sobre os mais variados aspectos da presença portuguesa na Ásia
e abarca uma geografia que vai desde Moçambique e toda a costa oriental africana até ao
Japão.

Este corpus documental é composto por um grande número de volumes, sendo que ne-
nhum deles possui um índice sobre os assuntos tratados. Por meio da extração automática
de eventos, os historiadores podem facilmente ter acesso a passagens relevantes a partir de
uma palavra relacionada com uma determinada ação. É possível identificar e classificar
semanticamente eventos, o que nos permite ter uma percepção clara dos temas abordados
nesta correspondência, de forma eficiente e rápida. A partir da aplicação de extração de
eventos numa amostra destas cartas, compreendemos que, em determinada cronologia, ha-
via no Oceano Índico uma conjuntura generalizada de conflito, quer devido à concorrência
de outras potências ultramarinas europeias, como a Holanda e a Inglaterra, quer entre os
portugueses e outras entidades políticas asiáticas (Albuquerque et al., 2024a).

Através do sistema de extração de eventos, temos acesso a estatísticas de classificação
que nos permitem uma percepção mais evidente dos assuntos representados em cada carta
e assim analisar conjunturas históricas. Isso, no que diz respeito à metodologia da análise
histórica, é algo relativamente novo.

Por outro lado, este projeto utiliza também a anotação de entidades nomeadas de quatro
tipos: pessoas, locais, grupos de pessoas e instituições. Nos próximos passos deste projeto
pretendemos conjugar as entidades extraídas por meio de anotação de texto e ligá-las aos
eventos extraídos no texto, podendo assim articular agentes, instituições e locais às ações
em que estão envolvidos.

33.4.4 A História do Futuro
Nos projetos em curso sobre a “História do Futuro” (Banza, 2022), de Padre António
Vieira, após alguns testes com a ferramenta de transcrição de manuscritos Transkribus
(Kahle et al., 2017), concluiu-se que, tratando-se de um texto relativamente curto e dadas
as características do manuscrito, de leitura muito difícil, em parte devido às más condi-
ções do suporte, o treino necessário para uma utilização rentável da ferramenta não se
justificaria neste caso, ao contrário de projetos envolvendo um grande volume de textos,
uma vez que seria sempre necessária uma correção manual. Assim, o texto foi lido e trans-
crito manualmente para suporte digital, aplicando-se apenas posteriormente determinadas
ferramentas de análise, de acordo com os objetivos pretendidos.

A primeira transcrição, feita a partir da leitura paleográfica do manuscrito, sendo ma-
ximamente conservadora, mantém um número muito significativo de traços do português
seiscentista, e do português do Padre António Vieira em particular, que dificultam muito
ou impossibilitam mesmo a aplicação da maioria das ferramentas de PLN. Assim, optou-se
por, a partir da primeira, realizar uma segunda transcrição, igualmente em formato , mas
normalizadora. Dadas as características do texto, a normalização foi, mais uma vez, feita
manualmente, depois de definidos critérios rigorosos que, sem desvirtuarem as principais
características do texto e da sua época, o tornassem apto a processamento computacional
e a aplicação de ferramentas automáticas.
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Sobre a versão normalizadora, tem sido possível aplicar com êxito algumas ferramentas
e testar outras. Inicialmente, constituiu-se um corpus não lematizado, que foi anotado lexi-
calmente (permitindo, por exemplo a elaboração de um léxico da obra) e morfologicamente
(o que permitirá rastrear automaticamente alguns aspetos inovadores na obra de Vieira
neste domínio, como é o caso do uso dos pronomes clíticos), com recurso à ferramenta
LX-Tagger16, disponível no repositório PORTULAN-CLARIN17.

Nesses domínios, a anotação automática, verificada depois manualmente, revelou-se
particularmente eficaz. Elaboraram-se, ainda, com auxílio da ferramenta AntConc18, lis-
tas lexicais, alfabéticas, por frequência descendente, ou ordenadas pelo final de palavra,
permitindo ver a disponibilidade do sistema sufixal. O corpus contém ainda um valioso
intertexto latino, que foi processado manualmente de modo a constituir um sub-corpus
autônomo.

Ainda no domínio da análise linguística, prevê-se a utilização do esquema de Dependên-
cias Universais, por exemplo, para a análise morfossintática, cujos testes têm revelado um
desempenho bastante razoável, apesar de, como nos demais casos, não se poder excluir
a revisão manual. Encontram-se também ainda em fase de avaliação ferramentas que
permitam identificar similaridades semânticas (Lopez-Gazpio et al., 2017) entre o texto
consensualmente aceito como “História do Futuro” e outros, fisicamente distintos, mas
conceitualmente idênticos. Neste aspecto, as ferramentas presentemente disponíveis têm-
se revelado pouco adequadas, quer ao tipo de texto, quer ao tipo de similaridades que se
procura detectar. O objetivo será, neste caso, adaptar os modelos atuais à”História do
Futuro”, conseguindo, essencialmente, mais eficiência, em termos de precisão e cobertura.
Ainda assim, algumas ferramentas já disponíveis, como por exemplo, para o reconhe-
cimento de entidades nomeadas ou para a análise de sentimentos, úteis para a análise
histórico-cultural e literária da obra, poderão necessitar de uma menor adaptação.

33.4.5 Manuais médicos do século XVIII
Com a digitalização de acervos bibliográficos de bibliotecas físicas, impulsionada pelas HD
(Finatto, 2023), tornou-se mais fácil acessar obras médicas antigas impressas em portu-
guês. Todavia, tais obras precisam ter seus conteúdos sistematizados para que possam ser
compreendidas e situadas em relação ao conhecimento médico e científico atual.

Mesmo com a digitalização e com as transcrições dos textos, conforme sua apresentação
original, a interpretação e sistematização dessa informação requer consulta a toda uma
série de materiais de apoio: compêndios de História da Ciência e da Medicina, edições
filológicas, bases de dados com textos do português de diferentes épocas e vários tipos de
dicionários. Assim, no âmbito do projeto “Humanidades digitais e conhecimento médico
em língua portuguesa no século XVIII”, são analisados e disponibilizados19 textos médicos
desse período, reunidos em um corpus de arquivos de transcrições (Lazzari; Finatto, 2023).
Esse corpus é de acesso público e oferece manuais escritos por médicos, enfermeiros e
cirurgiões. Nele, têm destaque as obras do médico Curvo Semedo (1635-1719) e o primeiro
manual de Enfermagem publicado em português, de 1741.

O objetivo desse projeto é descrever e sistematizar terminologias, conceitos e modos de
dizer relacionados a doenças e seus tratamentos, criando-se bases para um futuro hiper-

16http://lxcenter.di.fc.ul.pt/tools/en/conteudo/LXTagger.html
17https://portulanclarin.net
18https://www.laurenceanthony.net/software/antconc/
19https://sites.google.com/view/projeto38597
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dicionário (Wives, 1997) de epidemiologia histórica luso-brasileira. Nesse hiperdicionário,
a ideia é associar nomes de doenças, partes do corpo, perfis de pessoas/doentes, dados
geográficos e datas, com nomes de remédios, de processos e de tratamentos que chegam
aos seus correspondentes terapêuticos atuais. Esses dados podem ser correspondidos à
identificação das Entidades Nomeadas ao longo dos textos (Zilio et al., 2022).

Naturalmente, há todo um trabalho de geração e tratamento desse corpus histórico, que
é feito também com auxílio de recursos e técnicas de PLN. Isso porque, no período dessas
obras, verificava-se toda a sorte de variação de escrita e de tipografia, de modo que em uma
mesma página, de um mesmo autor, encontra-se, por exemplo a palavra “água” escrita
como “agua” ou “agoa”, além de haver itens de vocabulário hoje desconhecido, como o
termo anatômico “madre” por “útero”. Por isso, o projeto já tenta aproximar, com apoio
computacional, a escrita antiga da sua forma atualizada, investindo-se na normalização
automática dos textos (Zilio et al., 2024).

Embora sejam enfrentados problemas com a qualidade das informações automatica-
mente extraídas em dados brutos, pois lida-se com textos apenas na ortografia antiga,
plenos de variações nas formas das palavras conforme escritas na época, ferramentas ge-
néricas de PLN já se mostram capazes de identificar informações relevantes (Quaresma;
Finatto, 2020). São ferramentas com bom potencial para ajudar especialistas que lidam
com esses textos na criação de bases de conhecimento histórico. Enfim, o processamento
desse corpus ajuda a identificar e refinar a informação nele contida. E isso pode ser muito
relevante para várias aplicações, produzindo-se verdadeiros “mapas de navegação” da sua
organização e conteúdos.

A ligação de ontologias é, por fim, outro dos objetivos desse projeto de pesquisa. Assim,
as antigas terminologias de Saúde poderão ser encontradas e mapeadas em seus equivalen-
tes em ontologias da atualidade (Schriml et al., 2012). Este mapeamento será mais uma
forma de enriquecer os recursos derivados do corpus e estabelecer quais as áreas da Medi-
cina, da Anatomia e que tipo de doenças e medicamentos eram conhecidos daquela época.
Atualmente, as terminologias e expressões relacionadas, conforme usadas nos manuais de
Curvo Semedo, já estão contrastadas com o vocabulário de Enfermagem empregado em
1741 (Finatto et al., 2023). Esse contraste, entre outros, pode ajudar a identificar diferen-
tes perspectivas, gêneros textuais, conceitos e saberes dos vários práticos e profissionais
de Saúde em ação e formação no século XVIII.

33.5 Considerações finais
Há um grande potencial de aplicações de PLN na área de humanidades digitais, muitas
ainda a serem exploradas. Como visto neste capítulo, o PLN se faz presente no tratamento
de problemas em diferentes fases, desde as etapas iniciais relacionadas à transcrição de
manuscritos, ao tratamento de textos como imagem com técnicas como o OCR, a adição
de metadados, e a normalização textual. Para as fases de processamento, a partir de
um determinado texto preparado, as tecnologias de linguagem podem prestar auxílio a
tarefas diversas como tradução, recuperação e extração de informações, criação de bases
de conhecimento, e sua associação a ontologias ou outros dados. O ideal é que exista
uma atenção especial aos padrões de disponibilização de dados, como os propostos pelos
princípios FAIR de Dados Abertos.

Nessa área de intersecção entre humanidades e tecnologias é essencial um trabalho in-
terdisciplinar. São várias questões relevantes a serem combinadas: os objetivos de um
pesquisador da área de humanidades, como linguística e literatura, ciências sociais, his-
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tória, e, na perspectiva do processamento de língua, os objetivos de encontrar, aplicar
ou mesmo desenvolver soluções apropriadas para cada tipo de problema, maximizando a
correção e a performance das soluções encontradas de acordo com a disponibilidade de
recursos.

É crucial que uma perspectiva de IA, centrada no ser humano, seja levada em conside-
ração para fornecer interfaces de usuário adequadas para preparar e acessar as fontes e
os dados extraídos. Os projetos, muitas vezes considerando coleções distintas, ou mesmo
possuindo objetivos diferentes, podem se beneficiar com a troca de experiências e com o
uso das mesmas ferramentas para lidar com os textos e seus conhecimentos codificados.

No contexto do evento principal da língua portuguesa, o PROPOR, tem sido organizado
o Workshop de Humanidades Digitais e Processamento de Língua Natural, que em 2024
estará na sua terceira edição. Nos anais desse workshop disponíveis on-line20, podem ser
encontrados mais detalhes sobre os projetos mencionados neste capítulo, e muitos outros.
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34.1 Introdução
O Processamento de Linguagem Natural (PLN) desempenha um papel cada vez mais
significativo no cenário das redes sociais. O volume de dados advindos de redes sociais a
todo instante é imenso. Dentre os dados gerados, podemos citar os dados textuais, os quais
variam desde conversas informais até discussões complexas. Nas redes sociais, as pessoas
expressam ideias e opiniões de maneiras diversas. Isso inclui o uso de gírias, abreviações,
emojis e outros elementos da linguagem cotidiana. Tratar esse tipo de dado não é uma
tarefa trivial e é desafiador para os sistemas de PLN.

Os sistemas de PLN são ferramentas indispensáveis para compreender, analisar e extrair
informações. O estudo dos estilos de linguagem utilizados nas redes sociais ajuda a melho-
rar a compreensão de textos informais. As redes sociais são fontes valiosas de informação
e seus conteúdos podem ser utilizados como corpora para treinar e testar algoritmos de
PLN, permitindo que pesquisadores e desenvolvedores trabalhem com exemplos reais e
relevantes. Visto que o Brasil é um dos países com maior presença nas redes sociais, e o
português é o idioma predominante nessas interações, tem-se aqui uma área muito fértil
para o desenvolvimento de estudos de aplicações de abordagens e PLN.

Neste capítulo buscamos abordar algumas das principais áreas de aplicação de PLN
em redes sociais, discutindo os desafios encontrados. Ainda, buscamos apresentar alguns
dos recursos disponíveis para suporte no desenvolvimento de estudos voltados para as
tarefas apresentadas, focando em dados em língua portuguesa. Para tanto, este capítulo
se organiza da seguinte maneira: na Seção 34.2, apresentamos a definição de redes sociais
e descrevemos sobre os conteúdos nela postados; na Seção 34.3, apresentamos as principais
áreas de aplicação de PLN que utilizam essas redes sociais. E, na Seção 34.4, apresentamos
as considerações finais.

34.2 Redes Sociais
Uma rede social é definida como um conjunto de dois elementos: atores e suas conexões
(Wasserman; Faust, 1994). Nos últimos anos, as redes sociais (como: Facebook, Reddit,
Youtube, Twitter/X, Whatsapp e Instagram) têm revolucionado a forma como indivíduos,
grupos e comunidades interagem. Nelas, são compartilhados textos, fotos, vídeos e outros
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tipos de conteúdo. Assim, as redes sociais estabelecem um ambiente rico e dinâmico que
oferece inúmeras oportunidades para o estudo e o aprimoramento de abordagens em PLN.
Segundo Recuero (2009), o estudo das redes sociais na Internet objetiva analisar como as
estruturas sociais surgem, de que tipo elas são e como são compostas.

De acordo com Farzindar; Inkpen (2018), usar PLN em textos provindos de mídias
tradicionais (como jornal, rádio e televisão) tem sido um tópico de pesquisa popular nos
últimos 25 anos. Hoje, usar PLN em textos provindos de redes sociais é uma área de
pesquisa que requer adaptações dos métodos tradicionais, já que os textos provindos de
redes sociais têm várias peculiaridades, principalmente devido a sua natureza. Ainda, eles
podem estar escritos em diferentes idiomas e pertencerem a diferentes fontes.

As redes sociais se popularizaram no Brasil em 2004, com a criação do Orkut1. Desde
lá, novas redes surgiram e com elas a percepção da necessidade e viabilidade de aplicação
de abordagens em PLN para o estudo de conteúdos e comportamentos gerados nesse meio.
Dentre as áreas de aplicação dessas abordagens, destacam-se a detecção de discurso de
ódio e linguagem ofensiva, a detecção de ironia/sarcasmo/humor, a detecção de notícias
falsas, a análise de sentimento, entre outras (Ferreira et al., 2017).

Na literatura, existe uma predominância do Twitter/X como fonte de dados, isso se deve,
provavelmente, ao fato de ele oferecer uma API2 que, de forma muito simples, consegue
acessar mensagens publicadas e os dados associados a seus usuários (por exemplo, o número
de seguidores deste). No caso do Facebook, é necessário criar um aplicativo e obter a
autorização dos usuários para que seus dados possam ser acessados/capturados (Coello;
Junqueira, 2019), o que pode ser visto como um limitante na extração de informações
desta rede.

No ano de 2023, algumas mudanças ocorreram nas APIs do Twitter/X e do Reddit.
No Twitter/X, os pesquisadores terão que se adaptar às restrições da versão gratuita ou
assinar alguns dos planos pagos para manter suas atividades. Já, no Reddit, o uso da API3

passou a ser cobrado. Portanto, é de se esperar que mudanças aconteçam nas pesquisas
que utilizam corpora advindos dessas redes sociais.

Como mencionado anteriormente, o conteúdo postado nas redes sociais pode variar
muito de acordo com a plataforma, o público-alvo e a intenção por trás da postagem.
Abaixo descrevemos brevemente as redes sociais mais utilizadas em trabalhos de PLN
sobre redes sociais em língua portuguesa.

34.2.1 Facebook
O Facebook4 é atualmente a maior rede social do mundo, com 2.9 bilhões de usuários
ativos em 2023. Ela permite que os usuários criem perfis pessoais, adicionem amigos,
compartilhem textos, fotos, vídeos e atualizações de status. Os usuários podem interagir
com as postagens de outros usuários através de curtidas, comentários e compartilhamentos.
Além disso, essa rede social também permite a criação de páginas para empresas, tornando-
se uma ferramenta importante para marketing e divulgação.

1http://orkut.com/
2https://developer.twitter.com/en/docs/twitter-api
3https://www.reddit.com/dev/api/
4https://www.facebook.com/
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34.2.2 Reddit
O Reddit5 é uma plataforma online de compartilhamento de conteúdo e discussões, or-
ganizada em comunidades chamadas subreddits. Os usuários podem enviar postagens,
comentar, votar em conteúdos e interagir uns com os outros. Essa plataforma abrange
uma ampla variedade de tópicos e interesses, permitindo que os usuários encontrem comu-
nidades específicas que correspondam aos seus interesses. É um espaço onde os usuários
podem trocar informações, debater, compartilhar histórias, memes e muito mais.

34.2.3 Youtube
O Youtube6 é uma plataforma de compartilhamento de vídeos que permite que os usuários
compartilhem e assistam vídeos de uma variedade gêneros, incluindo filmes, programas
de TV, vídeos musicais, documentários, entre outros. Também é uma ferramenta de
marketing importante para muitas empresas e indivíduos, os quais usam a plataforma para
compartilhar conteúdo promocional e aumentar a conscientização sobre seus produtos ou
serviços.

34.2.4 Twitter/X
O Twitter/X7 é um serviço de microblogging que pode ser utilizado para transmitir pe-
quenas atualizações de status (Russell, 2011). Nele podem ser analisados os vínculos entre
amigos e seguidores, grafos sociais e descobertas de mais informações sobre os usuários,
inspecionando as entidades presentes em seus tweets. Os tweets são mensagens curtas
(contendo até 280 caracteres, incluindo texto, imagens, GIFs, vídeos e links para outros
sites) e públicas postadas no Twitter/X. Eles têm um alcance imediato e podem se tornar
viral rapidamente, dependendo do conteúdo e da quantidade de interação que recebem de
outros usuários. Isso faz do Twitter/X uma plataforma poderosa para disseminar informa-
ções, ideias e tendências em tempo real.

34.2.5 Whatsapp
O Whatsapp8 permite que os usuários troquem mensagens privadas. Apesar de ser usado
principalmente para conversas individuais, o WhatsApp possui recursos de grupos de
conversação, onde podem participar até 256 usuários, e encaminhamento de mensagens
(Cabral et al., 2021). Concebido como um aplicativo de mensagens instantâneas, o What-
sApp evoluiu para uma plataforma multifacetada, permitindo não apenas conversas pri-
vadas, mas também a formação de grupos e comunidades, compartilhamento de mídia,
chamadas de voz e vídeo e até mesmo recursos empresariais.

34.2.6 Instagram
Instagram9 é uma rede social para compartilhamento de fotos e vídeos. Nela também é
possível acompanhar (seguir) outras contas, curtir, comentar e compartilhar publicações.

5https://www.reddit.com/
6https://www.youtube.com/
7https://twitter.com/. O Twitter mudou de nome em 2023 e agora se chama X. Por esse motivo, ao
longo do texto, iremos usar o termo Twitter/X quando mencionarmos essa rede social.

8https://www.whatsapp.com/
9https://www.instagram.com/
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Todas as publicações realizadas no aplicativo são mostradas por meio do feed e o usuário
pode visualizar as postagens das contas que ele segue. Ainda, esta rede social oferece
diversas outras funcionalidades, como: boomerang, live e stories.

34.3 Áreas de Aplicação
Abaixo são descritas quatro áreas de aplicações que surgiram com a finalidade de compre-
ender, analisar e extrair informações de textos que são publicados diariamente nas redes
sociais, são elas: detecção de discurso de ódio e linguagem ofensiva, análise de sentimento,
detecção de notícias falsas e detecção de ironia/sarcasmo/humor.

34.3.1 Detecção de Discurso de Ódio e Linguagem Ofensiva
A partir de definições encontradas na literatura, termos diferentes, porém semelhantes, po-
dem ser enquadrados como discursos simbolicamente prejudiciais (por exemplo, discurso
perigoso, discurso tóxico, discurso de ódio, discurso intolerante e outros). Certos discursos
possuem o potencial de causar danos significativos, inclusive críticos, e podem ser conside-
rados tóxicos (Tirrell, 2018). Discursos tóxicos podem assumir diversas formas, podendo
ser um discurso persistente ou momentâneo, afetar indivíduos ou a sociedade como um
todo, causando danos temporários ou permanentes. O impacto de toxinas discursivas é de
natureza social, afetando comunidades e prejudicando indivíduos pertencentes aos grupos-
alvos. Essas toxinas podem incluir palavras ofensivas, insultos, discriminação, discurso
de ódio, difamação, ameaças ou qualquer forma de linguagem que busque macular, me-
nosprezar ou ferir a dignidade e a integridade de indivíduos pertencentes ao grupo-alvo.
De acordo com Kumar et al. (2023), comentários tóxicos são a principal forma de ódio e
assédio online.

Os grupos-alvos de discursos tóxicos podem variar dependendo do contexto e da na-
tureza do discurso. Grupos frequentemente alvos de discursos tóxicos incluem minorias
étnicas e raciais, comunidade LGBTQIA, mulheres, religiões minoritárias, portadores de
deficiência, refugiados e imigrantes, e grupos políticos ou ideológicos. Contudo, qualquer
grupo ou indivíduo pode ser alvo de discursos tóxicos, e a disseminação desse tipo de
linguagem é prejudicial para a sociedade como um todo. Indivíduos pertencentes a di-
ferentes grupos discriminados podem ainda ser alvos de discursos interseccionais que os
atacam por múltiplas frentes. A Figura 34.1, adaptada de Santana (2023), ilustra um caso
em que ataques interseccionais dirigidos a uma entidade foram disseminados na Internet.
A imagem busca ilustrar o que aconteceu após o assassinato em 2018 da socióloga e polí-
tica brasileira Marielle Franco, quando uma rede de ódio e desinformação gerou diversos
comentários online atacando sua imagem por diversas características que ela possuía, e
até outros traços que foram indevidamente atribuídos a ela. Teixeira; Zamora (2019) des-
tacam que Marielle - mulher negra, assumidamente bissexual, favelada, defensora política
dos direitos humanos - foi, sem dúvida, atravessada por todo tipo de opressão desenca-
deada pelo sistema machista, racista e classista. Os ataques registrados neste caso foram
motivados pelo ódio.

A análise e a detecção de diferentes tipos de discursos tóxicos são um tópico de crescente
interesse tanto para a área de PLN quanto demais áreas de interesse social como um
todo. De acordo com Guimarães et al. (2020), quando focamos em comentários tóxicos,
especialmente em notícias, o Facebook é a rede social que mais se destaca. O Reddit
também introduz uma inclinação em relação à linguagem tóxica e ofensiva (Mohan et al.,
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Figura 34.1: Exemplo de interseccionalidade entre diferentes formas de discurso de ódio
observado no caso de Marielle Franco.

Fonte: Adaptada de (Santana, 2023)

2017). Por esse motivo, o conteúdo do Reddit tem sido usado para estudar microagressões
(Breitfeller et al., 2019; Mollas et al., 2022) e depressão (Pirina; Çöltekin, 2018). De acordo
com estudos realizados por Kumar et al. (2023), perfis que postam comentários tóxicos
representam 3,1% de todas as contas que postam comentários no Reddit. Entretanto,
ainda de acordo com os autores, apesar de seu percentual relativamente pequeno, tais
contas desempenham um papel ativo e de alto impacto na plataforma.

Apesar dos diversos avanços pelos quais a área de PLN vem passando, a detecção de
discursos tóxicos ainda é um desafio latente. O desenvolvimento de algoritmos de PLN e
Aprendizado de Máquina (AM) para detectar esses tipos de conteúdo depende da dispo-
nibilidade de corpora anotados para treinamento. Conforme identificado por Trajano et
al. (2023) quase todos os sistemas de detecção de toxicidade usam modelos de aprendi-
zado supervisionado que requerem uma grande quantidade de dados rotulados10. Entre
estes corpora, podemos ressaltar recursos para a língua a portuguesa como o ToLD-Br11

desenvolvido por Leite et al. (2020).
O ToLD-Br (Leite et al., 2020) é um conjunto de dados capturado do Twitter/X entre

julho e agosto de 2019 com a ferramenta GATE Cloud’s Twitter Collector12. Elaborado
para estudos sobre classificação automática de comentários tóxicos, este conjunto de da-
dos tem como objetivo equilibrar o viés de anotação. Para tanto, 42 anotadores foram
selecionados, com base em suas informações demográficas. Este corpus apresenta um con-
junto de 21000 tweets em português manualmente anotados por três diferentes anotadores
em sete categorias: LGBTQ+fobia, obsceno, insulto, racismo, misoginia e/ou xenofobia.
Exemplo 34.1 apresenta uma instância de tweet obsceno e Exemplo 34.2 uma instância de
tweet insulto contidos no corpus ToLD-Br.

10Em https://hatespeechdata.com alguns corpora anotados sobre discurso de ódio, abuso online e lingua-
gem ofensiva são catalogados e podem ser utilizados como base para o desenvolvimento de estudos que
buscam detectá-los.

11https://github.com/JAugusto97/ToLD-Br
12https://cloud.gate.ac.uk
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Exemplo 34.1.

“Aonde tem um monte que fala mal, mas ninguem vai embora do morro.” acha
que alguem mora aqui por que quer, c*****o!? Que idéia. […]

Exemplo 34.2.

[…] VAI SE F***R IRMÃO VC NÃO É FELIZ PQ NAO QUER

O estudo de discursos tóxicos é de suma importância por várias razões, abordando ques-
tões sociais, éticas e técnicas. O volume de informações gerado a partir das redes sociais e
plataformas online aumenta a exposição a discursos tóxicos, o que pode causar impactos
negativos na saúde mental e emocional dos usuários. Compreender e identificar esses dis-
cursos é fundamental para criar um ambiente digital mais saudável e seguro para todos.
Discursos tóxicos frequentemente incluem discursos de ódio e manifestação de linguagem
imprópria, ou seja, atos que podem promover a violência, intolerância e discriminação con-
tra grupos específicos. A análise desses discursos permite identificar padrões prejudiciais
e trabalhar para mitigar seus efeitos negativos.

Adicionalmente, muitos discursos tóxicos envolvem a disseminação intencional de infor-
mações incorretas, desinformação e notícias falsas (Seção 34.3.3). Ao estudar esses discur-
sos, podemos desenvolver técnicas para detecção precoce de conteúdo enganoso, ajudando
a manter a qualidade da informação nas redes. Além disso, técnicas de PLN auxiliam na
detecção de linguagem irônica, sarcástica e outros formatos frequentemente usados nas
redes sociais para mascarar discursos de ódio (Seção 34.3.4). Essas abordagens avançadas
permitem que plataformas de redes sociais aprimorem suas ferramentas de moderação,
identificando automaticamente discursos de ódio e adotando medidas para removê-los ou
sinalizá-los.

Muitas iniciativas têm sido empreendidas com o intuito de possibilitar a detecção au-
tomatizada de discursos de ódio nas diferentes plataformas. Conforme mencionado por
Fortuna; Nunes (2018), esse crescente interesse não se restringe apenas à ampla cobertura
midiática, mas também à crescente relevância política do tema. No entanto, os autores
também destacam desafios latentes, como a falta de técnicas automáticas adequadas e a
escassez de dados confiáveis sobre o discurso de ódio, que continuam motivando pesqui-
sas nessa área. Analisando estatísticas brasileiras, Dadico (2020) explana que os dados
indicam que o ódio sobrevitimiza pessoas de grupos identificados por critérios de raça,
cor, etnia, sexo, orientação sexual, identidade de gênero, origem nacional e regional, sem-
teto ou deficiência, entre outros atributos que os expõem a maior vulnerabilidade social.
Apesar da normalização do ódio, esse discurso é parte de uma narrativa socio-histórica
que traz em si os modos de pensar de uma cultura. É pela língua que nos mostramos
como somos, e enquanto ela pode ser um instrumento de empoderamento, também pode
gerar exclusão, opressão. O avanço de estudos de aplicação de abordagens de PLN para a
detecção de tais conteúdos é essencial. Entretanto, avanços nesta área de estudos depen-
dem fundamentalmente de conjuntos de dados anotados, ferramentas de análise de texto
e modelos específicos disponibilizados para tal.

Para o português, Fortuna et al. (2019) criou um conjunto de dados para a classificação
do discurso de ódio, o HLPHSD13. As instâncias deste conjunto foram coletadas através do
uso da API do Twitter/X. Para isso, foram usadas palavras-chave e hashtags como #dyke

13https://b2share.eudat.eu/records/9005efe2d6be4293b63c3cffd4cf193e
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ou #womensPlaceIsInTheKitchen coletadas entre janeiro e março de 2017 (majoritaria-
mente). Este conjunto de dados contém conteúdo de 1156 usuários diferentes e abrange
diferentes tipos de discriminação, com base sobre religião, gênero, orientação sexual, etnia,
e migração. Nele foram feitas duas anotações: binária (“é discurso de ódio” ou “não é
discurso de ódio”) e hierárquica (“racismo”, “sexismo”, ou “homofobia”). Exemplo 34.3
apresenta uma instância de tweet que é discurso de ódio e Exemplo 34.4 uma instância de
tweet que não é discurso de ódio contidos no corpus HLPHSD.

Exemplo 34.3.

Os negros deveriam voltar para suas terras!!

Exemplo 34.4.

Carne e feijão preto são deliciosos!

Na anotação binária, cada tweet foi anotado por três diferentes anotadores. Por fim,
uma votação majoritária para determinar classificação final foi realizada nos 3059 tweets.
Os autores realizaram experimentos utilizando uma LSTM combinada com embeddings
pré-treinados para realizar uma classificação base a partir deste conjunto de dados e assim
demonstrar seu potencial de uso. O resultado obtido foi a medida-F de 78%.

Outro conjunto de dados disponível na literatura que foi elaborado para estudos sobre
a classificação do discurso de ódio é o HateBR14, elaborado por Vargas et al. (2022a). O
HateBR é composto por 7000 textos sobre o domínio político coletados através da API
do Instagram. Neste conjunto de dados, constam postagens de seis contas pré-definidas
(gênero - 4 mulheres e 2 homens, posição política - 3 liberais e 3 conservadores). Sua
anotação foi feita de três maneiras: binária (“é ofensivo” ou “não é ofensivo”), granulari-
dade (“levemente ofensivo”, “moderadamente ofensivo” e “altamente ofensivo”) e grupos
de discursos de ódio (“partidarismo”, “sexismo”, “intolerância religiosa”, “apologia pela
ditadura”, “gordofobia”, “homofobia”, “racismo”, “anti-semitismo” e “xenofobia”). Exem-
plo 34.5 apresenta uma instância de texto que é discurso de ódio e Exemplo 34.6 uma
instância de texto que não é discurso de ódio contidos no corpus HateBR.

Exemplo 34.5.

Vagabunda. Comunista. Mentirosa. O povo chileno nao merece uma desgraça
desta

Exemplo 34.6.

Pois é, deveria devolver o dinheiro aos cofres públicos do Brasil. Canalha.

Tal como diversas outras tarefas de aplicação de abordagens de PLN, apesar dos esforços
recentes, a detecção de discurso de ódio em português fica muito atrás do inglês (Jahan;
Oussalah, 2023). A detecção de discursos de ódio em língua portuguesa é, sem dúvida,
uma área promissora de pesquisa no campo do PLN. Redes sociais são um terreno fértil
para a disseminação de discursos de ódio em qualquer idioma. Dada a popularidade da
língua portuguesa nas redes sociais, tem-se aqui uma área muito fértil para o desenvolvi-
mento de estudos de aplicações de abordagens e PLN. A detecção de discursos de ódio
14https://github.com/franciellevargas/HateBR
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em português envolve desafios únicos, como a diversidade linguística, o uso de gírias e
expressões regionais, além das particularidades culturais. Isso torna a pesquisa nessa área
empolgante e relevante, não apenas do ponto de vista técnico, mas também do ponto de
vista social e ético.

Embora muito do que é visto em discursos tóxicos seja também discurso de ódio, cabe
ressaltar que outras formas de toxicidade também são manifestas através de discursos.
Há também o que chamamos de linguagem ofensiva. Diferentemente de discursos de
ódio, os quais são voltados para indivíduos ou grupos específicos de pessoas com base em
características identitárias, a linguagem ofensiva tem a intenção de magoar, insultar ou
provocar os sentimentos das pessoas, sem necessariamente ter um objetivo discriminatório.
É importante notar que a linha entre discurso de ódio e linguagem ofensiva nem sempre é
clara, e o contexto em que o conteúdo é apresentado pode influenciar a percepção do quão
prejudicial ele é. Isto é, todo discurso de ódio é uma linguagem ofensiva, mas nem toda
linguagem que é ofensiva é também um discurso de ódio. Ambos podem ser prejudiciais e
problemáticos em diferentes aspectos, e muitas vezes é necessário avaliar cuidadosamente
o conteúdo para entender suas implicações e tomar medidas apropriadas para mitigar seus
efeitos negativos. Tal qual os demais discursos considerados tóxicos, é importante também
o desenvolvimento de meios de detecção de linguagem ofensiva.

Conjuntos de dados voltados para a detecção deste tipo de linguagem podem ser usados
em um contexto que não é necessariamente de ódio. Para o português brasileiro, Trajano et
al. (2023) construíram um conjunto de dados voltados a detecção de linguagem ofensiva,
nomeado OLID-Br15. Exemplo 34.7 apresenta uma instância de texto que é insulto e
sexismo e Exemplo 34.8 uma instância de texto que é insulto e ideologia contidos no
corpus OLID-Br.

Exemplo 34.7.

Pior do que adolescentezinhas de merda…são pessoas que levam filmes tão a
sério! O livro/filme é dela, ela faz o que quiser! E por mais ruim que seja, ta
rendendo milhões (:

Exemplo 34.8.

“Heterofobismo?” Pelo que eu saiba héteros nunca foram perseguidos, mortos e
torturados por centenas de anos pela sua orientação sexual. Em alguns países
do Oriente, gays são presos e , as vezes, mortos só por causa de orientação se-
xual. Isso NUNCA aconteceu e nem vai acontecer com héteros. A implantação
nas escolas da ideia de que existem casais diferentes é ótima! O conhecimento
é a arma contra a ignorância e tenho certeza que vai ajudar muitas crianças
confusas por aí! “Heterofobismo?” Estude mais um pouco antes de abrir a
boca e passar vergonha, por favor.

Inspirado em outros corpora similares (do inglês, Offensive Language Identification
Datasets ou OLID), construídos para outros idiomas, o OLID-Br reúne dados de dife-
rentes fontes: Twitter/X, YouTube, e ainda de outros conjuntos de dados em português
anotados com um esquema de anotação distinto do proposto. Os conjuntos de dados
utilizados foram o OffComBR de Pelle; Moreira (2017), NCCVG16 de Nascimento et al.
15https://github.com/DougTrajano/olid-br
16https://github.com/LaCAfe/Dataset-Hatespeech
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(2019), HLPHSD de Fortuna et al. (2019), e ToLD-Br de Leite et al. (2020). O conjunto
de dados OLID-BR contém anotações para cinco tarefas, são elas: (1) classificação de
comentário tóxico: classificação binária utilizada para identificar se um comentário é ou
não tóxico; (2) detecção do tipo de toxicidade: classificação multi-rótulo que identifica
os rótulos de toxicidade presentes em um comentário tóxico; (3) classificação de alvo de
toxicidade: classificação binária que prevê se um comentário tóxico é direcionado ou não;
(4) identificação do tipo de alvo de toxicidade: classificação multiclasse que identifica o
tipo de alvo de um comentário direcionado; e (5) categorização de spans: tarefa voltada
a detecção de spans (parte de um texto) em um comentário tóxico. O conjunto de dados
contém 6.354 (extensível para 13.538) comentários rotulados usando um esquema de ano-
tação de três camadas com granulação fina compatível com conjuntos de dados em outros
idiomas, o que permite o treinamento de modelos multilíngues.

34.3.2 Análise de Sentimento
Com a proliferação das redes sociais e das plataformas de avaliação online (tais como:
TripAdvisor17, Booking18 e Airbnb19), assim como em diversos sites de e-commerce, uma
infinidade de textos opinativos são publicados diariamente. Estes textos têm grande po-
tencial para apoiar os processos de tomada de decisão (Zhang et al., 2023). A Análise de
Sentimento (AS) estuda as opiniões, sentimentos, avaliações, apreciações, atitudes e emo-
ções em relação a entidades como produtos, serviços, organizações, indivíduos, problemas,
eventos, tópicos e seus diferentes aspectos expressos em textos (Liu, 2012). Nesta área
desenvolvem-se aplicações em diversos campos do conhecimento como: política, finanças
e marketing20.

Existem muitos nomes e tarefas ligeiramente diferentes, por exemplo, análise de sen-
timento no nível de aspecto, reconhecimento/classificação de emoções etc. A AS visa
encontrar soluções computacionais para extrair e analisar as opiniões das pessoas sobre
uma entidade e seus diferentes aspectos (Pereira, 2021). Como as opiniões podem ser cate-
gorizadas com polaridades (por exemplo, positivo e negativo), a AS pode ser considerada
uma tarefa de classificação de texto (Zhang et al., 2023). E como se trata de uma tarefa
de classificação de texto, de acordo com Tan et al. (2023), três tipos de abordagens podem
ser utilizadas, são elas: AM, Aprendizado Profundo (AP) e Aprendizado Conjunto (AC),
usualmente referido como ensemble learning. Abordagens baseadas em AM, como classi-
ficador Ingênuo de Bayes (em inglês, Naïve Bayes ou NB) de Zhang (2004) e Máquina de
Vetor de Suporte (em inglês, Support Vector Machine ou SVM) de Cortes; Vapnik (1995),
usam modelos matemáticos para prever sentimentos. Já, as abordagens baseadas em AP,
como Redes de Memória Longa de Curto Prazo (em inglês, Long Short-Term Memory ou
LSTM) de Hochreiter; Schmidhuber (1997), utilizam Redes Neurais Artificiais para prever
sentimentos. O AC combina vários classificadores para obter um melhor desempenho de
AS.

No trabalho de Pereira (2021) é apresentada uma pesquisa de AS em língua portuguesa.
Nele são apresentados os principais tipos de abordagens de AS, as quais podem ser baseadas
em AM (classificação também proposta por Tan et al. (2023)), em léxico de sentimento, em
conceitos, e híbrida. Abordagens baseadas em AM utilizam algoritmos de AM tradicionais.

17https://www.tripadvisor.com.br/
18https://www.booking.com/
19https://www.airbnb.com.br/
20Veja exemplo na área do Direito no Capítulo 30.
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Já, abordagens baseadas em léxico de sentimento obtêm o grau de polaridade de opinião
ou emoção de um léxico de sentimento. As abordagens baseadas em conceito usam redes
de conceito (por exemplo: ontologias) para realizar a análise semântica do texto. Por fim,
as abordagens híbridas, combinam as abordagens mencionadas anteriormente.

Em geral, a AS tem sido investigada principalmente em três níveis de granularidade:
documento, sentença ou aspecto (Liu, 2012). No nível de documento, um sentimento é
atribuído ao documento como um todo (Exemplo 34.9 com polaridade positiva). No nível
de sentença, um sentimento é atribuído a cada sentença do documento (Exemplo 34.10 com
polaridade positiva). No nível de aspecto, um sentimento é atribuído a cada aspecto de
determinada entidade. É uma análise mais refinada, onde os aspectos podem ser atributos
ou componentes de uma entidade (Exemplo 34.11 com polaridade positiva para o aspecto
café da manhã).
Exemplo 34.9.

O café da manhã é incrível. O hotel é um ótimo lugar para relaxar e curtir
cada momento.

Exemplo 34.10.

O café da manhã é incrível.

Exemplo 34.11.

O café da manhã é incrível.

Abordagens de AS são altamente dependentes do uso de ferramentas de PLN, pois
precisam interpretar textos em linguagem natural. Logo, desenvolver soluções específicas
para a língua portuguesa está diretamente condicionado ao desenvolvimento de recursos
linguísticos para a língua. Segundo Lo et al. (2017), o português é uma das línguas com
poucos recursos linguísticos disponíveis, apesar de estar entre as línguas mais utilizadas
na Web.

Dentre os recursos para o português brasileiro, podemos citar os léxicos de sentimentos:
OpLexicon21 (Souza et al., 2011b), OpenWordNet-PT22 (De Paiva et al., 2012), SentiLex23

(Silva et al., 2012), Reli-Lex24 (Freitas, 2013), Brazilian Portuguese LIWC Dictionary25

(Balage Filho et al., 2013), Word NetAffect-BR26 (Pasqualotti, 2015), Personalitatem Le-
xicon (Machado et al., 2015), AffectPT-BR27 (Carvalho et al., 2018) e LexReli (Machado
et al., 2018).

• O OpLexicon (Souza et al., 2011b) possui 30.322 palavras (23.433 adjetivos e 6.889
verbos) e foi construído com base em um corpus do português brasileiro (composto
por 346 resenhas de filmes e 970 textos jornalísticos), no thesaurus denominado
TEP28 (do português, Thesaurus Eletrônico Básico para o Português do Brasil) de
Dias-da-Silva; Morales (2003) e no léxico de sentimento de Hu; Liu (2004) traduzido
para o português.

21https://www.inf.pucrs.br/linatural/wordpress/recursos-e-ferramentas/oplexicon/
22https://github.com/own-pt/openWordnet-PT
23https://b2find.eudat.eu/dataset/b6bd16c2-a8ab-598f-be41-1e7aeecd60d3
24https://www.linguateca.pt/Repositorio/ReLi/
25http://143.107.183.175:21380/portlex/index.php/pt/projetos/liwc
26https://www.inf.pucrs.br/linatural/wordpress/recursos-e-ferramentas/wordnetaffectbr/
27https://github.com/LaCAfe/AffectPT-br
28http://www.nilc.icmc.usp.br/tep2/
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• A base de dados da OpenWordNet-PT (De Paiva et al., 2012) é o resultado da
tradução da base de dados da WordNet de Princeton29, portanto, contém uma base
de dados com grande abrangência, possui 62034 sentidos de pares de palavras e 45421
palavras únicas.

• A versão 2 do SentiLex (Silva et al., 2012) é composta por 82347 formas flexionadas,
organizadas em adjetivos (16863), substantivos (1280), verbos (29504) e expressões
idiomáticas (34700).

• O ReLi-Lex (Freitas, 2013) é derivado do corpus ReLi de Freitas et al. (2012b), que
é composto por resenhas de livros publicadas na internet e possui 1600 resenhas de
treze livros (sete autores), este léxico contém 609 entradas.

• O Brazilian Portuguese LIWC Dictionary (Balage Filho et al., 2013) é um léxico
disponível para a língua portuguesa, construído a partir do LIWC de Pennebaker
et al. (2001), ou seja, foi resultado de tradução automática, utilizando diversos
dicionários bilíngues português-inglês e possui 127.149 instâncias.

• O WordNetAffect-BR (Pasqualotti, 2015) é um vocabulário de emoções que possui
289 palavras (adjetivos e substantivos).

• O Personalitatem Lexicon (Machado et al., 2015) contém lexemas de conotação
afetiva baseada nos traços de personalidade e foi construído com base no Linguistic
Inquiry e Word Count (LIWC) 2.015.

• O AffectPT-BR (Carvalho et al., 2018) tem um total de 1.139 palavras atribuídas
na categoria “afeto”, 479 em “posemo” e 661 em “negemo”.

• O LexReli (Machado et al., 2018) é uma combinação de três léxicos, OpLexicon
(Souza et al., 2011b), SentiLex (Silva et al., 2012) e Brazilian Portuguese LIWC
Dictionary (Balage Filho et al., 2013), especializado em identificar a polaridade de
aspectos em textos opinativos sobre livros e contém 1.543 entradas.

Além dos léxicos há também os corpora anotados para a tarefa de AS: ReLi (Freitas
et al., 2012b), comentários sobre hotéis publicados no TripAdvisor (Freitas, 2015), co-
mentários sobre produtos publicados no Buscapé30 (Avanço; Nunes, 2014), comentários
sobre restaurantes (Farias et al., 2016), TweetSentBR31 (Brum; Nunes, 2018), UTLCor-
pus32 (Sousa et al., 2019) e tweets sobre a pandemia de COVID-19 (Vargas et al., 2020).
Exemplo 34.12 apresenta uma instância de texto que é positivo e Exemplo 34.13 uma
instância de texto que é negativo contidos no corpus ReLi. Exemplo 34.14 apresenta uma
instância de texto que é positivo, Exemplo 34.15 uma instância de texto que é negativo
e Exemplo 34.16 uma instância de texto que é neutro contidos no corpus TweetSentBR.
Exemplo 34.17 é um comentário sobre restaurante onde o aspecto sobremesa é positivo
e o atendimento é negativo.

Exemplo 34.12.

impossível abandonar o livro pela metade

Exemplo 34.13.

a tradução deveria ser CRAPúsluco

29https://wordnet.princeton.edu/
30https://github.com/avanco/LBC
31https://metatext.io/datasets/tweetsentbr
32https://github.com/RogerFig/UTLCorpus
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Exemplo 34.14.

Essa mulher que faz voz de siri e do google tradutor é mó linda #TheNoite

Exemplo 34.15.

Nunca fiquei tão bravo numa eliminação quanto hoje, Mas fazer o que, né?
#HellsKitchenBR

Exemplo 34.16.

Vamos acorda esse prédio!!!!!! #AltasHoras @luansantana

Exemplo 34.17.

As sobremesas deste restaurante são deliciosas, mas o atendimento é muito
ruim.

No ano de 2022, foi proposto um desafio sobre AS no nível de aspecto (em inglês,
Aspect-based Sentiment Analysis ou ABSA) para língua portuguesa no IberLEF33 deno-
minado ABSAPT34. A proposta do ABSAPT foi inspirada em competições propostas em
outros idiomas, como SemEval (Pontiki et al., 2014, 2015, 2016) para o inglês e EVALITA
(Mattei et al., 2020) para o italiano. Além disso, tinha como público-alvo acadêmicos,
pesquisadores e profissionais de empresas privadas. Na competição participaram cinco
equipes de diferentes universidades e institutos do Brasil. O corpus disponibilizado na
competição foi desenvolvido por Freitas (2015) e Corrêa (2021). Os participantes usaram
diferentes tipos de abordagens para resolver a tarefa de ABSA, a qual foi dividida em
duas, identificação de aspectos e extração de polaridade destes aspectos. O time da UFS-
CAR (Assi et al., 2022) propôs uma solução baseada em regras e léxico de sentimento, os
times do NILC (Machado; Pardo, 2022) e da UFPR (Heinrich; Marchi, 2022) propuseram
soluções baseadas em AM, utilizando algoritmos de AM tradicionais como Conditional
Random Field (CRF) e os times Deep Learning Brasil (Gomes et al., 2022), PiLN (Ricarte
Neto et al., 2022) e UFPR (Heinrich; Marchi, 2022) propuseram soluções baseada em AP,
utilizando Transformers (Silva et al., 2022b). Enfim, estratégias como estas, especialmente
para línguas com poucos recursos como o português, são extremamente importantes.

34.3.3 Detecção de Notícias Falsas
Uma notícia falsa é uma mensagem transmitida conscientemente por um remetente para
promover uma falsa crença ou conclusão por parte do destinatário (Fuller et al., 2006).
Segundo Oliveira et al. (2020), a classificação de notícias falsas pode ser vista como uma
execução de uma classificação binária entre falso ou verdadeiro. A principal diferença entre
a definição dos problemas de classificação de notícias falsas é em função dos diferentes
esquemas de anotação ou contextos de aplicação em diferentes conjuntos de dados. Em
geral, os dados são coletados de declarações anotadas em sites de verificação de fatos, com

33https://sites.google.com/view/iberlef2022/
34https://sites.google.com/inf.ufpel.edu.br/absapt2022/
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os rótulos “verdadeiro” ou “falso”. No Brasil, algumas agências de checagem são: Agência
Lupa35, Aos Fatos36, Fato ou Fake37 e Comprova38.

A detecção de notícias falsas, também conhecidas como fake news, em redes sociais é
uma área de pesquisa crítica e desafiadora. A aplicação eficaz de técnicas de PLN nesse
contexto é crucial para preservar a integridade da informação online e combater a desin-
formação que pode trazer consequências sérias tanto na política, quanto na economia, e
ainda na sociedade como um todo. O PLN desempenha um papel fundamental no de-
senvolvimento de abordagens eficazes para lidar com esse problema (veja Capítulo 27).
Apesar do problema de disseminação de notícias falsas estar presente em todas as redes
sociais, algumas tendem a ter o compartilhamento deste tipo de conteúdo mais dissipado.
De acordo com Cabral et al. (2021), o Whatsapp facilita a disseminação rápida de de-
sinformação. No Brasil, cerca de 35% das notícias falsas são compartilhadas através do
WhatsApp (Newman et al., 2020), e 40,7% destes mensagens são compartilhadas após
serem desmentidas (Resende et al., 2019).

Na literatura, encontramos alguns corpora, descritos na língua portuguesa, anotados
para a tarefa de detecção de notícias falsas em língua portuguesa, são eles: COVID-
1939, FakeTweetBr40 de Cordeiro; Pinheiro (2019), Fake.br-Corpus41 de (Monteiro et al.,
2018) e FakeWhatsApp42 de Cunha (2021). O COVID-19 contém notícias sobre a cura da
COVID-19 postadas no Twitter/X. O FakeTweetBr é um corpus de notícias falsas também
advindo do Twitter/X. O Fake.br-Corpus contém notícias classificadas em seis grandes
categorias (política, TV e celebridades, sociedade e notícias diárias, ciência e tecnologia,
economia, religião) extraídas do G143, Folha de São Paulo44 e Estadão45. O FakeWhatsApp
possui mensagens anônimas do WhatsApp de grupos públicos do português brasileiro para
detecção automática de desinformação textual e de usuários maliciosos. Exemplo 34.18
apresenta uma mensagem falsa e Exemplo 34.19 apresenta uma mensagem verdadeira
contidas no corpus FakeWhatsApp.

Exemplo 34.18.

Olhem reportagem da TV italiana RAÍ Essa matéria é de 2015 e apresenta
a preocupação da comunidade científica a respeito das pesquisas feitas pelo
Instituto de virulogia de Wuhan com o coronavirus de morcegos, combinando
- o geneticamente com o SARS para fazê-lo mais contagioso, a fim de estudar
seus efeitos.

Exemplo 34.19.

Em novembro de 2015 a televisão italiana apresentou uma matéria que de-
nunciava que cientistas chineses haviam desenvolvido um super virus capaz de
desencadear pneumonia aguda em seres humanos.

35https://piaui.folha.uol.com.br/lupa/
36https://www.aosfatos.org/
37https://g1.globo.com/fato-ou-fake/
38https://projetocomprova.com.br/
39https://wp.ufpel.edu.br/midiars/datasets/
40https://github.com/prc992/FakeTweet.Br
41https://github.com/roneysco/Fake.br-Corpus
42https://github.com/cabrau/FakeWhatsApp.Br
43https://g1.globo.com/
44http://m.folha.uol.com.br/
45https://www.estadao.com.br/
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Um dos trabalhos recentes que utiliza Aprendizado Profundo (AP) na detecção de notí-
cias falsas é o trabalho de Narde (2021). Nele foram utilizados diferentes modelos (ELEC-
TRA de Clark et al. (2020), RoBERTa de Liu et al. (2021b), XLM-R de Conneau et al.
(2020), Multilingual BERT de Devlin et al. (2019) e BERTimbau de Souza et al. (2020a))
para detectar notícias falsas em redes sociais. O modelo BERTimbau (Souza et al., 2020a)
com 6 épocas foi o que obteve acurácia e medida-F superior a todos outros os modelos
utilizados nos experimentos, medida-F de 95%.

34.3.4 Detecção de Ironia/Sarcasmo/Humor
Apesar dos avanços na área de Análise de Sentimentos (Seção 34.3.2), ela ainda se depara
com vários desafios. Entre eles, destaca-se o entendimento de figuras de linguagem (iro-
nia/sarcasmo/humor). As figuras de linguagem são difundidas em quase qualquer gênero
de texto e são especialmente comuns nos textos da Web e das redes sociais, em plataformas
como o Twitter/X (Ghosh et al., 2015).

Existe uma linha tênue entre os conceitos de ironia, sarcasmo e humor. Reyes et al.
(2012) define a ironia como uma “ligeira fronteira no significado do sarcasmo e da sátira”.
Gibbs; Colston (2001) afirmam que o sarcasmo, combinado com jocosidade, hipérbole, per-
guntas retóricas e eufemismo, são tipos de ironia. Tradicionalmente, a ironia é conhecida
como o oposto do significado literal (Grice, 1975).

Dentre os trabalhos aplicados à tarefa de detecção de ironia para a língua portuguesa,
podemos citar: Carvalho et al. (2009b), Freitas et al. (2014) e Silva (2018). Nos traba-
lhos de Carvalho et al. (2009b) e Freitas et al. (2014) são propostas pistas linguísticas
para detectar ironia. Em Carvalho et al. (2009b), os autores mostraram que é possível
identificar opiniões irônicas em comentários, com precisão relativamente alta (de 45% a
85%), usando padrões linguísticos relativamente simples, tais como: emoticons, expres-
sões onomatopeicas para risos, sinais de pontuação, aspas e interjeições positivas (“viva”,
“parabéns”, “força” etc.). Ainda, em Freitas et al. (2014) padrões linguísticos foram apli-
cados no corpus sobre o assunto “fim do mundo” extraído do Twitter/X (Exemplo 34.20 de
tweet irônico com emoticons e Exemplo 34.21 de tweet irônico com sinais de pontuação e
expressões onomatopeicas para risos presentes no corpus sobre o assunto “fim do mundo”).

Exemplo 34.20.

O fim domundo não chegou ainda porque esta engarrafado naBR116. #Gau-
chanoFimdoMundo :)

Exemplo 34.21.

Todo mundo tirando sarro do fim do mundo…oquei!!!…mas quero ver amanhã,
qualquer temporalzinhovai todo mundo se mijar de medo…hahaha

Esses padrões estão relacionados ao português brasileiro, mas a metodologia pode ser
facilmente transferida para análises em outras línguas. Isso foi feito no trabalho de Freitas
et al. (2020), no qual um subconjunto de padrões foi testado em corpora de diferentes
idiomas (inglês, italiano e espanhol). Em Silva (2018), o autor descreve sobre o processo
de geração de um corpus de ironia para a língua portuguesa, bem como, a criação de um
modelo pré-treinado de uma Rede Neural Convolucional (em inglês, Convolutional Neural
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Network ou CNN) para detectar ironia. A CNN foi capaz de adaptar-se e detectar auto-
maticamente as figuras de linguagem em questão. Tal abordagem mostrou-se satisfatória
para detecção de ironia, obtendo medida-F de 89,78%.

No ano de 2021, foi proposto um desafio sobre detecção de ironia para língua portuguesa
no IberLEF46 denominado IDPT47. A proposta do IDPT foi inspirada em competições
proposta em outros idiomas, como SemEval (Hee et al., 2018) para o inglês, IronITA
(Cignarella et al., 2018) para o italiano, IroSvA (Bueno et al., 2019) para o espanhol e IDAT
(Ghanem et al., 2019) para o árabe. Participaram da tarefa seis equipes de universidades
e de empresas de quatro diferentes países: Brasil, China, Portugal e Espanha. Os corpora
disponibilizados na competição contêm textos (tweets e notícias) sobre diferentes temas.
Exemplo 34.22 de notícia irônica, Exemplo 34.23 de notícia não irônica, Exemplo 34.24 de
tweet irônico e Exemplo 34.25 de tweet não irônico contidos no corpus do desafio IDPT.

Exemplo 34.22.

A criatura chegou ao Rio de Janeiro e deve conceder entrevista na tarde de
hoje.

Exemplo 34.23.

A superlotação de hospitais da região metropolitana de Belo Horizonte preo-
cupa a capital, já que a cidade é referência hospitalar da macrorregião Central
e, caso não haja vagas na cidade de origem, os pacientes são transferidos para
BH. No momento, cerca de 30% dos leitos de terapia intensiva e enfermaria da
capital estão ocupados com pacientes de outras cidades.

Exemplo 34.24.

Agora deu vontade de me alistar… #sqn #exercitosuperfaturaatecerveja
https://t.co/Pp6vx36jzN

Exemplo 34.25.

Agora a festa dos europeus comemorando o Mundial é contagiante hein?

O conjunto de dados de treinamento foi desenvolvido por Freitas et al. (2014), Silva
(2018) e Schubert; Freitas (2020). Os participantes usaram abordagens tradicionais de
AM (como: SVM, NB e outros) e/ou AP (como: Transformers). Os times que atingiram
os melhores resultados foram o BERT4EVER (Jiang et al., 2021) e PiLN (Anchiêta et
al., 2021). BERT4EVER (Jiang et al., 2021) utilizou Transformers e obteve uma acurácia
balanceada de 92% para conjunto de dados de notícias. Para o conjunto de dados composto
por tweets, a equipe PiLN (Anchiêta et al., 2021) utilizou superficial features e SVM e
obteve uma acurácia balanceada de 52%.

46https://sites.google.com/view/iberlef2021/
47https://sites.google.com/inf.ufpel.edu.br/idpt2021/
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34.4 Considerações finais
Falar sobre aplicações de PLN em redes sociais é de grande importância por diversas razões.
As redes sociais desempenham um papel fundamental na comunicação e interação social na
sociedade moderna. Compreender como o PLN é aplicado nessas plataformas é essencial
para entender as dinâmicas sociais e o impacto da tecnologia na vida das pessoas. Este
capítulo forneceu uma visão geral sobre aplicações de abordagens de PLN em conteúdos
de redes sociais. Demos ênfase ao desenvolvimento de pesquisas desenvolvidas com foco
na língua portuguesa, dado o foco deste livro e de esta ser ainda uma língua com recursos
escassos para algumas tarefas. Nessa primeira versão, deixamos de cobrir tópicos relevantes
e atuais como reconhecimento/classificação de emoções, rastreio de transtorno mental, e
detecção de postura. Reconhecendo a importância destes tópicos, pretendemos contemplá-
los na versão seguinte deste livro.
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Toda civilização, coletividade ou sociedade surge a partir do compartilhamento de ne-
cessidades, bens e valores comuns. A sobrevivência e a prosperidade de uma sociedade
dependem de algum tipo de mediação das diferenças e da regulação do comportamento
de seus integrantes. A mediação das diferenças e a regulação da conduta de indivíduos
partem de pressupostos. A ética refere-se ao comportamento de indivíduos na tomada
de decisões e na sua responsabilização por elas, frente aos valores compartilhados pela
sociedade em que vivem.

A partir do momento em que os sistemas de inteligência artificial (IA) passam a fa-
zer parte da sociedade, interagindo com humanos e mimetizando seus comportamentos,
tomando decisões com certo grau de autonomia e eventualmente colocando pessoas ou
sociedades em risco, problemas de natureza ética naturalmente emergem. Nesse contexto,
tem havido uma preocupação crescente com as implicações éticas dos atuais sistemas in-
teligentes, e a sociedade acadêmica de IA tem se movimentado para alertar e promover
mudanças para minimizá-los (“AI and Ethics”, 2023; Coeckelbergh, 2020).

35.1 Ética em IA
Atualmente (2024), a principal tecnologia de IA para dotar seus programas com inteligência
caracteriza-se por fornecer, a algoritmos criados para aprender, grandes quantidades de
dados sobre aquilo que deve ser aprendido, ou seja, sobre um conceito ou uma tarefa.
E, conforme já discutido no Capítulo 13, se esses dados não forem coletados de maneira
criteriosa, podem conter vieses que acabam por provocar comportamentos indesejáveis,
incorretos ou inadequados. Isso ocorre muitas vezes por terem sido treinados com dados
desbalanceados e sem curadoria, ou por terem aprendido correlações entre os dados que ou
são irrelevantes para o conceito que se quer ensinar, ou carregam algum viés indesejado.

Um exemplo concreto de vieses algorítmicos é relatado no documentário “Coded Bias”
(Kantayya, 2020). A cientista da computação Joy Buolamwini, uma mulher negra, durante
a sua pesquisa sobre softwares de visão computacional no MIT (Massachusetts Institute
of Technology), não conseguia ter seu rosto reconhecido pelo software no qual estava tra-
balhando. Somente após colocar uma máscara facial branca que o sistema reconheceu a
máscara como sendo um rosto. As pesquisadoras Joy Buolamwini e Timnit Gebru cons-
tataram que 79,6% dos dados de treinamento desse software eram compostos por pessoas
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de pele clara (Buolamwini; Gebru, 2018).
Esse fato evidencia o problema estrutural que permeia a criação de ferramentas de IA,

tendo em vista a pouca ou nenhuma reflexão por parte de empresas e de pessoas que
desenvolvem essas soluções sobre os impactos sociais que essas ferramentas podem causar,
além de pouco envolvimento da sociedade no desenvolvimento dessas soluções tecnológicas
(Hora, 2021). O’Neil (2021) relata vários outros exemplos de consequências negativas de
se utilizar algoritmos de aprendizado de máquina (AM) em tomada de decisões.

Casos de discriminação de raça são frequentes. A ferramenta Google Fotos foi acusada
de rotular a imagem de um casal negro como “gorilas”, e a do Flickr rotulou fotos de
pessoas negras como “macaco” (Cruz, 2021). A pesquisa de Buolamwini; Gebru (2018)
também revelou vieses de raça e de gênero em serviços de IA de empresas como Microsoft,
IBM e Amazon. O então Twitter, em 2020, foi denunciado por priorizar rostos de pessoas
brancas na exibição de imagens publicadas pelos usuários (INFOBASE, 2021).

A IA também já foi acusada de impulsionar o ódio às minorias e influenciar os resultados
de eleições (Cavaliere; Romeo, 2022), explorar fraquezas psicológicas e orientar decisões
(Sartori; Theodorou, 2022), causando problemas como a intensa polarização social e ame-
aças aos princípios democráticos e aos direitos humanos (Artificial intelligence and human
rights., 2021; Empoli, 2019).

Outra característica importante desses algoritmos que aprendem (ao menos na abor-
dagem mais utilizada no ano de 2024, que são as redes neurais artificiais) é que aquilo
que aprendem não serem recuperáveis de forma compreensível a nós, ou seja, é impossí-
vel recuperar exatamente qual conhecimento foi apreendido pela máquina. Aferimos seu
conhecimento apenas pelo seu comportamento numa determinada tarefa. Nesse sentido,
dizemos que são obscuros, verdadeiras caixas-pretas, ou seja, não explicáveis. Essa carac-
terística indesejável deriva da tecnologia chamado Deep Learning (Goodfellow et al., 2016),
que nada mais é do que um modelo especial de redes neurais. Desempenham muito bem,
é verdade, mas não conseguimos entender como o fazem. Desse modo, a impossibilidade
de se justificar, aliada à presença cada vez mais sentida desses sistemas no nosso cotidiano,
tem gerado um sentimento de insegurança e desconfiança.

O ChatGPT, da OpenAI (OpenAI, 2022), de enorme repercussão no final de 2022, rapi-
damente teve sua reputação abalada devido à incapacidade de referenciar com exatidão a
fonte de suas respostas (até porque, como foi mencionado anteriormente, é extremamente
complicado recuperar com precisão o conhecimento apreendido pelo modelo a partir dos
dados de treinamento (Heikkilä, 2021)). Consequentemente, torna-se desafiador determi-
nar a fonte exata das respostas geradas, uma vez que o modelo atua essencialmente como
um gerador de palavras prováveis com base em uma entrada inicial. Para algumas situa-
ções em que essas respostas determinariam decisões ou teriam consequências importantes,
a falta de confiança no sistema pode ter afastado alguns usuários. A despeito disso, no
entanto, este e outros chatbots do mesmo tipo têm sido rapidamente adotados por usuários
em suas tarefas de trabalho, seja como uma ferramenta poderosa de criação e edição de
textos, seja como uma perigosa fonte de informações muitas vezes incorretas. Para saber
mais sobre a tecnologia do ChatGPT, sugerimos a leitura de Capítulo 20.

A IA remete a problemas éticos na medida em que são construídos artefatos (sistemas,
robôs) que interagem com humanos (de forma direta ou indireta, visível ou ubíqua) e que
o resultado dessas interações podem afetar, com algum risco, esses usuários ou a sociedade
como um todo. Considerando-se que sistemas inteligentes tendem a ultrapassar barreiras
físicas, sociais, temporais e culturais (tendo em vista que são usados em vários lugares
do mundo), devemos nos lembrar que seus desenvolvedores sempre estarão inseridos num
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contexto cultural e moral específicos, o que pode entrar em conflito com os valores éticos
de sociedades usuárias distintas.

A fim de evitar problemas dessa natureza, em uma sociedade cada vez mais interativa
com máquinas de IA, é fundamental investigar maneiras de construir esses artefatos de
maneira responsável (Russel, 2019). Caso contrário, essas novas tecnologias continuarão
a perpetuar pontos de vista hegemônicos, reforçando e codificando preconceitos e vieses
humanos que ainda lutamos para combater (Bender et al., 2021). Nina da Hora, cientista
da computação brasileira e pesquisadora na área de Pensamento Computacional, ressalta
que, muitas vezes, a busca global pela ética em IA, por ser baseada na tentativa de manter
as tecnologias que estão causando problemas, não aprofunda o entendimento e a investi-
gação dos problemas enfrentados pelas pessoas afetadas por essas tecnologias. Segundo
a pesquisadora, é necessário ir além dos aspectos técnicos ao buscar um desenvolvimento
ético de sistemas de IA, e investigar também o impacto dessas novas tecnologias na vida
das pessoas envolvidas (Hora, 2022).

Existem diversas recomendações e tentativas de regulação dos sistemas de IA ao redor
do mundo, sendo que os modelos regulatórios de EUA, China e União Europeia destacam-
se como as três principais propostas, apesar de haver outros modelos competitivos, como
o do Canadá, por exemplo. Nos EUA o foco tem sido evitar excessos regulatórios, ca-
minhando para cultura da autorregulação, em que princípios são declarados e segui-los
é responsabilidade das empresas. Porém, para isso há medidas concretas e rígidas sendo
estabelecidas e se caminha para impor restrições e exigência de deveres para as grandes
empresas. A China mantém um modelo de regulação mais impositivo com maior controle
estatal, concentrado em um subconjunto de aplicações de IA, mas que trabalha para atua-
lizar a sua regulação para uma nova lei mais abrangente. Entre os dois extremos, a União
Europeia, pioneira na discussão sobre IA (Commission, 2021) aprovou em maio de 2024
a primeira Lei da Inteligência Artificial codificada (Artificial Intelligence Act), uma lei
baseada no risco, ou seja, quanto maior o risco de danos à sociedade, mais rigorosa será a
lei. Embora prevista para entrar em vigor apenas em 2026, algumas proibições se anteci-
parão: fica proibido usar sistemas para pontuação social, policiamento preditivo e coleta
indiscriminada de imagens faciais disponíveis na internet ou capturadas por câmeras de
circuito interno. Por exemplo, o uso de vigilância biométrica pelo governo se restringirá a
casos que envolvam crimes, terrorismo e busca de suspeitos de crimes graves1.

No Brasil, o mais recente projeto de lei (PL 2338/2023) encontra-se, em 2024, em
tramitação na Câmara dos Deputados e no Senado Federal. O projeto estabelece “normas
gerais de caráter nacional para o desenvolvimento, implementação e uso responsável de
sistemas de inteligência artificial (IA) no Brasil, com o objetivo de proteger os direitos
fundamentais e garantir a implementação de sistemas seguros e confiáveis, em benefício
da pessoa humana, do regime democrático e do desenvolvimento científico e tecnológico”2.
Pode-se dizer que todas as questões aqui levantadas são, na letra da lei, contempladas
por esse projeto. No entanto, considerando-se o domínio absoluto de poucas e grandes
Big Techs americanas e a complexidade e subjetividade envolvidas, o grande desafio será
fiscalizar o cumprimento da lei.

Até 2023 existiam pelo menos 200 documentos com princípios destinados a fornecer
orientações normativas em relação aos sistemas baseados em IA em vários países (Corrêa et
al., 2023), nos quais destacam-se os princípios promovidos pela OCDE (Organização para

1https://artificialintelligenceact.eu/ai-act-explorer/
2https://legis.senado.leg.br/sdleg-getter/documento?dm=9347622&ts=1720062232582&disposition=inl
ine
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a Cooperação e Desenvolvimento Econômico) para classificação e avaliação de sistemas de
IA, que fomenta a universalização de critérios para políticas de IA (OECD, 2022). Vale
ainda destacar o documento da UNESCO, aprovado em novembro de 2021, reconhecendo
os impactos positivos e negativos da IA nas sociedades e recomendando que os Estados-
membros tomem providência quanto à violação de direitos (UNESCO, 2022). O objetivo é
sempre recomendar princípios para que os sistemas de IA sejam confiáveis, desenvolvidos
e utilizados para o bem da humanidade e do planeta e para preservar os valores por meio
da proteção, promoção e respeito aos direitos humanos fundamentais, à liberdade e à
igualdade.

A utilização de sistemas de IA pode afetar negativamente vários direitos fundamentais
estabelecidos pela Declaração Universal dos Direitos Humanos, adotada e proclamada pela
Assembleia Geral das Nações Unidas (UNICEF, 1948) ou por instrumentos particulares
de cada país, como a Constituição Brasileira ou a Carta dos Direitos Fundamentais da
União Europeia. Os direitos fundamentais são inerentes a todos os seres humanos, inde-
pendentemente da sua raça, sexo, nacionalidade, etnia, idioma, religião ou qualquer outra
condição. Os direitos humanos incluem o direito à vida e à liberdade, liberdade de opinião
e expressão, o direito ao trabalho e à educação, entre outros.

Entre os princípios mais comuns que norteiam as regulações e as recomendações para
o desenvolvimento e o uso da IA ética e confiável estão a (1) justiça, diversidade e não
discriminação, (2) transparência e explicabilidade, (3) robustez técnica e segurança, (4)
privacidade e proteção de dados, (5) responsabilidade e prestação de contas[^cap-etica-3].

1. Os princípios da justiça, diversidade e não discriminação estão intimamente ligados
à promoção da justiça social e a salvaguardar a equidade e a não discriminação
de qualquer tipo (gênero, raça, cor, nacionalidade, religião, língua, idade, opinião
política etc.), em conformidade com o direito internacional. O objetivo é garantir a
distribuição igual e justa de benefícios e custos e garantir que indivíduos e grupos
estejam livres de preconceitos, injustiças, discriminação e estigmatização. Ainda,
minimizar e evitar reforçar ou perpetuar resultados discriminatórios ou tendenciosos
(enviesados), ao longo do ciclo de vida dos sistemas de IA (Smith; Rustagi, 2020).
Se preconceitos e injustiças não puderem ser evitados, os sistemas de IA podem
aumentar a desigualdade social. Além disso, o uso de sistemas de IA nunca deve
induzir as pessoas a serem enganadas ou prejudicar sua liberdade de escolha.
Dependendo da forma como é criada e utilizada, a IA tem potencial para criar
e/ou reforçar vieses humanos. O viés pode entrar no desenvolvimento e uso de um
sistema de IA, especialmente por meio do uso dos algoritmos de aprendizado de
máquina durante a geração, a coleta, a rotulagem e o gerenciamento dos dados com
os quais o algoritmo aprende; mas também pode ser introduzido durante o design e
a avaliação dos algoritmos (Smith; Rustagi, 2020). Já existem muitos exemplos do
uso de sistemas que utilizam AM, os quais, com base nos dados que recebem, têm
apresentado resultados tendenciosos, imprecisos e injustos, os quais representam
riscos imensos para indivíduos e empresas.
São diversas as situações de discriminação de raça e de vieses e discriminação aos
grupos minoritários ou culturas, principalmente com o uso de algoritmos de reconhe-
cimento facial ou manipulação de imagens. Por exemplo, a dificuldade em reconhe-
cer rostos de pessoas negras, como os exemplos mencionados no início deste capítulo,
com a classificação automática de fotos de pessoas negras como “gorilas”; aplicativo
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que “desnudava” mulheres mostrando como as deepfakes prejudicam os mais vulne-
ráveis (REVIEW, 2022); aplicativos que transformam fotos em caricaturas onde os
avatares das mulheres, especialmente orientais, são “pornificadas”, enquanto o dos
homens são astronautas, exploradores e inventores (Heikkilä, 2022). Além dos casos
das mídias sociais, o Brasil vem sofrendo uma profusão de denúncias com o uso de
sistemas de reconhecimento facial que levaram a abordagens policiais e até prisões.
A Rede de Observatórios da Segurança monitorou, entre março e outubro de 2019, os
casos de prisões e abordagens com o uso de reconhecimento facial em cinco estados
brasileiros e revelou que 90,5% dos presos por monitoramento facial no Brasil são
negros (Nunes, 2019).
Há duas formas para minimizar esses vieses: fazer com que os dados de treinamento
reflitam fielmente o universo de situações a que o sistema final será exposto, e detec-
tar, ainda em período de testes, os desvios prováveis e eliminá-los antes de colocar
o sistema em uso. Considerando a natureza da tecnologia mais comum hoje em IA
– o treinamento de redes neurais – as duas formas são de difícil execução. Quer
seja porque nem sempre todos os dados são acessíveis, quer seja porque os testes
são incapazes de prever todas as possibilidades, dada a complexidade da tarefa a ser
realizada pelo sistema.

2. Os princípios da transparência e explicabilidade são fundamentais para desenvolver
e manter a confiança dos usuários nos sistemas de IA. Isso significa que os processos
precisam ser transparentes, ou seja, o objetivo dos sistemas de IA deve ser comu-
nicado abertamente e o usuário deve saber que está em contato com um produto
ou serviço fornecido diretamente ou com o auxílio de sistemas de IA. Além disso,
as decisões tomadas pelo sistema – na medida do possível – devem ser explicáveis
aos afetados direta ou indiretamente. Nem sempre é possível explicar por que um
modelo gerou uma determinada saída ou decisão (e qual combinação de fatores de
entrada contribuiu para isso). Esses casos são chamados de algoritmos “caixa-preta”
como os já mencionados algoritmos de redes neurais e suas redes neurais profundas.
A comunidade de IA já se mobiliza em direção a tornar seus sistemas mais compre-
ensíveis para seus usuários. A IA explicável (Explainable AI, XAI) é uma recente
área de pesquisa que tem como objetivo propor processos e métodos para tornar
os recentes sistemas de aprendizado de máquina mais compreensíveis e confiáveis.
Não é tarefa fácil, mas, juntamente com esforços para combinar aprendizado de má-
quina com métodos simbólicos de representação de conhecimento, é esperado que
testemunharemos avanços nessa área.

3. Um componente crucial para alcançar uma IA confiável é a robustez técnica, que
está intimamente ligada ao princípio da prevenção de danos. A robustez exige que os
sistemas de IA se comportem conforme o planejado, sejam desenvolvidos com uma
abordagem preventiva aos riscos, minimizando danos não intencionais e inesperados
e evitando danos inaceitáveis. Além disso, vulnerabilidades a ataques (riscos de
segurança) devem ser evitadas e eliminadas durante o ciclo de vida dos sistemas de
IA para garantir proteção e segurança humana e ambiental.

4. A privacidade e a proteção de dados devem ser respeitadas, protegidas e promovidas
ao longo do ciclo de vida dos sistemas de IA. É importante que os dados destinados
aos sistemas de IA sejam coletados, utilizados, compartilhados, arquivados e apaga-
dos de modo compatível com os marcos jurídicos nacionais, regionais e internacionais
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relevantes. Por exemplo, na legislação brasileira, a LGPD (Lei Geral de Proteção
aos Dados) estabelece diretrizes para o uso dos dados pessoais (LGPD, 2018). A lei
similar europeia, GDPR, vai além e trata também do direito de que dados pessoais
sejam apagados das bases de dados a qualquer momento, tratado como o direito ao
esquecimento pelos modelos de IA.
O uso de dados pessoais ocorre em diferentes contextos. Exemplos incluem o uso
de dados para a identificação de supostas emoções para análise do comportamento
do usuário. No caso de um cliente, por exemplo, para criar publicidade direcionada
durante as compras com foco nos produtos ou em sua disposição na loja virtual, sem
a transparência desejada. A ViaQuatro, empresa que tem a concessão da linha 4-
amarela do metrô de São Paulo, foi processada pelo Instituto Brasileiro de Defesa do
Consumidor por usar câmeras que coletavam dados referentes às “emoções” dos pas-
sageiros, e que seriam usados pela companhia, sem o consentimento dos passageiros.
“O sistema inteligente conseguiria identificar se o passageiro está feliz, insatisfeito,
surpreso e neutro. Além disso, detectaria o gênero e a faixa etária das pessoas. Os
dados capturados seriam usados para a empresa fazer a gestão de seu conteúdo ins-
titucional e até de anúncios publicitários” (Cruz, 2018). Mais um exemplo de uso
sem transparência e desrespeito à privacidade e a proteção dos dados pessoais.

5. A responsabilização e a prestação de contas complementam os princípios acima e
estão intimamente ligadas ao princípio da justiça ao tentar garantir mecanismos
que determinem as responsabilidades éticas e jurídicas pelas decisões e ações de
alguma forma baseadas em um sistema de IA e seus resultados, antes e depois do
seu desenvolvimento, implantação e uso.
Enquanto se aguarda uma regulamentação direcionada aos sistemas de IA no Brasil,
a LGPD tem sido usada para responsabilizar alguns abusos, como no caso citado, da
ViaQuatro. A lei diz que a captação de dados sensíveis, como os biométricos, precisa
de consentimento do usuário, e a finalidade da coleta também deve ter propósitos
legítimos e comunicados aos titulares dos dados. Além disso, o direito à informação
dos consumidores está consagrado como um princípio fundamental ao abrigo do
Código do Consumidor.
Porém, em casos não cobertos por outras leis, a responsabilização por danos causados
por sistemas de IA ainda carece de lei própria. O problema é que o avanço tecnológico
ocorre em ritmo muito mais rápido do que aquele da política e da justiça. Enquanto
se discutem as leis para regular esta IA de hoje, ela continua avançando e modificando
nossa forma de interagir com ela e por meio dela, e antes que seja regulamentada
por leis, ela pode ter se tornado outra.

A grande questão é se, um dia, um sistema de inteligência artificial estará programado
para avaliar adequadamente as informações recebidas e as possíveis consequências que suas
ações são capazes de causar ao ambiente e aos seres à sua volta. Será possível programá-lo
para embasar suas decisões à luz de valores humanos a fim de exibir um comportamento
ético?

Essa possibilidade esbarra em várias dificuldades, como a definição dos valores responsá-
veis por um comportamento ético, sua representação (seja de forma explícita ou por meio
de exemplos), seu processamento por um algoritmo e sua incorporação por um sistema de
inteligência artificial.
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35.2 Ética em PLN
Não é coincidência que as discussões sobre a regulação de IA se intensificaram após o
lançamento do ChatGPT. Os sistemas de PLN, ou seja, aqueles em que a língua tem
protagonismo, estão entre aqueles que mais expõem suas semelhanças conosco, suas fra-
gilidades na compreensão da língua humana, seus perigos quando interagem conosco em
cenários sensíveis - como para fazer diagnósticos ou pretensas terapias, por exemplo -, os
vieses culturais e morais de seus dados, entre outras coisas. O PLN assume, assim, um
papel importante no âmbito das questões éticas relacionadas aos sistemas de IA. A fim
de evitar vários problemas, é necessário tratar a língua de forma ampla, considerar suas
variações, suas mudanças, seu papel na comunicação humana e na sociedade; tudo isso
pode nos auxiliar a construir tecnologias melhores e mais inclusivas (Bender, 2020).

Muitas línguas até então desfavorecidas de recursos tecnológicos, como o português, e
também línguas minoritárias, têm se beneficiado com sua inserção no mundo digital. No
entanto, ainda temos um longo caminho a percorrer. Segundo Emily Bender, 90% das
línguas do mundo e suas variedades usadas por mais de um bilhão de pessoas têm pouco
ou nenhum suporte em termos de tecnologia linguística, reforçando a ideia de que essas
novas tecnologias apresentam um potencial excludente (Bender, 2020).

Nesse sentido, a comunidade de PLN deve ter em mente que vivemos em um mundo
linguisticamente diverso e que não é razoável aceitar o inglês, idioma dos dados de treina-
mento da maioria dos modelos de língua, como representativo de toda variedade linguística
e cultural existente. Ao trabalharmos com PLN, não podemos esquecer que linguagem e
poder estão atrelados, que a linguagem cria o nosso mundo e molda nossa realidade (HAL-
LIDAY; MATTHIESSEN, 1999). Portanto, temos o desafio de romper com esse monopólio
linguístico e desenvolver modelos a partir de dados coletados de forma responsável, vali-
dados, balanceados e livres de vieses.

É fato que o PLN tem se beneficiado muito com o uso de aprendizado de máquina.
Muitas barreiras foram transpostas ao representar alguns fenômenos linguísticos por meio
de exemplos. Para as tarefas clássicas de PLN – taggers, parsers, reconhecedores de
entidades nomeadas, entre outras – os sistemas construídos por AM parecem cada vez
melhores à luz de avaliações padronizadas. O problema que se coloca é o uso futuro desses
sistemas, suas combinações e suas aplicações fora de qualquer controle (Chandran, 2023).

Nos sistemas de IA mais recentes, a competência linguística é adquirida por meio de
treinamento com corpora muito grandes, gerando um modelo de língua, ou seja, um sistema
capaz de prever qual(is) palavra(s) deve(m) seguir a última palavra vista. São os chamados
LLM (Large Language Models), apresentados em Capítulo 17. O ChatGPT é um exemplo
muito conhecido dessa tecnologia.

Se considerarmos que os corpora de treinamento de grandes modelos de língua tendem
a ser compostos por uma quantidade massiva de dados linguísticos coletados na internet,
e que o acesso à internet é desigual, os dados de treinamento têm grandes chances de não
serem representativos e não levarem em conta a diversidade cultural e linguística existentes
- desconsiderando aqui o uso não autorizado de dados pessoais. Conforme discutido no
Capítulo 34, manifestações carregadas de ofensas, preconceitos, discriminação, posturas
antiéticas em geral são eventualmente reproduzidas nos textos gerados por esses modelos
(Perrigo, 2023), e acabam se perpetuando no modelo gerado.

Além disso, a popularização de modelos de língua, como o ChatGPT, tem suscitado
questões importantes no âmbito da ética em PLN, especialmente no que diz respeito à
propriedade intelectual e aos direitos autorais. Embora esses dados estejam disponíveis
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publicamente, uma preocupação fundamental está relacionada à forma como os dados são
coletados para o treinamento desses modelos, considerando se as pessoas que produziram
esses dados tinham ciência de que suas postagens textuais poderiam ser utilizadas como
insumos para modelos de linguagem (Alisson, 2023). Ilustra esse ponto a localização
labiríntica, nos produtos da Meta, do formulário que permite ao usuário coibir o uso de
seus dados no treinamento de algoritmos 3. A pergunta que emerge é: como podemos
garantir que princípios éticos de transparência, proteção de dados e consentimento serão
respeitados nesse processo de coleta?

35.3 Modelos de língua como fonte de conhecimento?
Modelos de língua nos surpreendem ao possibilitarem a geração de textos coerentes, muitas
vezes indistinguíveis de textos produzidos por seres humanos. No entanto, esses textos não
passam de sequências de palavras prováveis estatisticamente em um dado idioma que foram
“cuspidas” pelo modelo a partir de alguma entrada textual. Os modelos em si não entendem
os textos gerados. Os modelos apenas apreendem, a partir do corpus de treinamento, os
padrões (combinações frequentes) linguísticos derivados dos dados, e reproduzem, como
bons papagaios estocásticos, esses padrões em novas saídas (Bender, 2023).

Nesse sentido, se a língua é apreendida a partir de um corpus, nos modelos de línguas,
as características desse corpus são determinantes para a qualidade linguística do que será
gerado pelo sistema (Capítulo 13). Isso soa óbvio, mas, em se tratando de língua, há
uma outra consequência. Em sistemas conversacionais, como os chatbots, a linguagem
produzida por um sistema tem um efeito: ela atenderá a alguma expectativa do usuário,
que pediu uma informação, ou uma sugestão, ou se queixou de algo, ou quer simplesmente
dialogar. Não basta, portanto, que a expressão linguística cumpra todos os requisitos
de ortografia, gramática, coesão e coerência. É preciso atender a outros critérios. Não
é rara a geração de uma expressão linguística correta e elegante, com um conteúdo ou
uma informação incorreta ou enviesada pelos dados. Detectar essa imprecisão, no entanto,
pode não ser tão fácil. Um interlocutor do chat, impressionado pela boa forma do texto,
pode aceitar como verdade, sem questionar, o conteúdo expresso por ela. Acontece que
um modelo de língua não é capaz de preencher os requisitos relativos à autenticidade
e veracidade das expressões que gera. De fato, trata-se de uma ferramenta incrível de
geração de texto sendo usada para um fim para o qual não foi projetada. Como são
capazes de gerar uma infinidade de expressões linguísticas, tem-se a impressão de que, de
fato, têm domínio em várias áreas de conhecimento e tarefas. A consequência é que suas
“alucinações” podem ser confundidas com novas “verdades”, oferecendo um risco enorme
à sociedade, na medida em que a crença nessas verdades pode levar a comportamentos
imprevisíveis. Percebe-se aí o perigo de se utilizar um sistema impróprio como se fosse um
“gerador de conhecimento”.

Tão logo foi disponibilizado o ChatGPT, em 2022, as consequências desse cenário têm
sido discutidas por vários setores das sociedades em todo o mundo, incluindo o Brasil. Já se
prevê mudanças no trabalho em toda sorte de setores que usam informações para tomada
de decisão, bem como aqueles que têm a redação de textos como atividade relevante.
Incluem-se, portanto, o jornalismo, a educação formal, a pesquisa, o direito, apenas para
citar alguns.

Se mal gerenciadas, essas transformações do mercado de trabalho podem ter custos

3https://www.facebook.com/help/contact/510058597920541
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econômicos e sociais significativos. Segundo a OECD (2023), 27% dos empregos podem
ser impactados por automação com tecnologias de IA, e com o advento dos modelos gene-
rativos, certamente esses impactos aumentarão, para uma ampla gama de categorias de
empregos. Para melhor proteção dos trabalhadores nos próximos anos, a OECD (2023)
recomenda, entre outras medidas, que os governos garantam treinamento para lidar com
a IA. A UNESCO (UNESCO, 2019) também enfatiza a necessidade de desenvolvimento
de valores e habilidades para a vida e para o trabalho na era da IA e recomenda medidas
para melhorar a literacia em IA em todas as camadas da sociedade. Capacitar a popula-
ção com habilidades relacionadas à IA pode melhorar sua empregabilidade e prepará-los
para as demandas deste mercado de trabalho em constante evolução. Além disso, compre-
endemos ser muito importante iniciativas para ampliar a educação em IA para públicos
sub-representados em um esforço para aumentar a diversidade da força de trabalho.

Temos testemunhado que sociedades cada vez mais tecnológicas suscitam muitas ques-
tões de natureza ética. A velocidade com que os sistemas computacionais evoluem – em
especial, os ditos inteligentes – tem nos mostrado que precisamos nos antecipar, de al-
guma forma, aos riscos que eles podem representar. Para alcançarmos desenvolvimento e
utilização ética e responsável de sistemas de IA, precisamos contar com esforços coletivos
e transdisciplinares, além de um diálogo constante entre governo, empresas, cientistas,
especialistas e sociedade em geral. Nesse sentido, é fundamental promover debates mais
amplos e plurais sobre os impactos dessas novas tecnologias, a fim de pensarmos de forma
conjunta aplicações positivas dessas ferramentas em nossa sociedade.
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E agora, PLN?

Maria das Graças Volpe Nunes
Publicado em: 26/09/2023
Atualizado em: 20/11/2024

Neste último Capítulo elencamos alguns desafios e perspectivas para o PLN em língua
portuguesa e finalizamos com uma discussão sobre os limites atuais do PLN.

36.1 Desafios e perspectivas para o PLN-Português
Por razões históricas e econômicas, os sistemas atuais de PLN “estado da arte” são muito
mais comuns em inglês do que em qualquer outra língua. Enquanto que outras comu-
nidades têm adaptado para suas línguas os sistemas originalmente criados para o inglês
(por meio de novos treinamentos, mas com aproveitamento de parâmetros), comunidades
linguísticas minoritárias e comunidades linguísticas de países menos desenvolvidos são in-
visibilizadas no mundo digital, com consequências negativas e diretas na sua economia e
desenvolvimento.

A comunidade de falantes do português no mundo é estimada, em 2024, em cerca de
300 milhões de pessoas (3,7% da população mundial) sendo o quinto idioma mais usado,
depois do inglês, mandarim, indi e espanhol. Contudo, essa representatividade não é con-
templada no estado da arte da ciência, que está majoritariamente nas mãos de instituições
e organizações não falantes do português. Pesquisadores brasileiros e portugueses têm
levantado a necessidade de unir forças para colocar o português no lugar de destaque que
ele merece1.

O processamento do português brasileiro tem avançado de maneira consistente desde
meados da década de 1990, principalmente a partir do uso de AM e de abordagens cross-
language e multilíngue, que facilitam a construção rápida de recursos e soluções, e per-
mitem a geração de uma aplicação em uma língua a partir de uma aplicação em outra
língua. Mas ainda é precária a união de esforços entre os países da Comunidade de Países
de Língua Portuguesa (CPLP), que inclui Portugal, Angola, Moçambique, Cabo Verde,
Guiné-Bissau, São Tomé e Príncipe, além do Brasil. Se as diferenças linguísticas entre
os diferentes idiomas representam barreiras para a criação de sistemas comuns, não há
dúvida de que a união de esforços trará benefícios para todos. Por ora, o esforço mais
visível é aquele entre os mais fortes do grupo, Brasil e Portugal, que realizam um evento
científico bianual comum, o PROPOR2, e mantêm vínculos acadêmicos há várias déca-
das. No Brasil, os recursos de PLN compartilhados pela comunidade distribuem-se pelos
1https://www.publico.pt/2023/02/09/opiniao/opiniao/lingua-portuguesa-tecnologia-futuro-2038078
2CE-PLN. PROPOR (International Conference on Computational Processing of Portuguese Language).
Disponível em: https://sites.google.com/view/ce-pln/eventos/propor.
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centros de pesquisa, sendo dois exemplos o NILC3 e o C4AI4. Em Portugal, dois impor-
tantes repositórios de recursos e ferramentas para português europeu e brasileiro são a
Linguateca5 e o Portulan Clarin6.

Em países extensos como o Brasil, onde há uma grande variedade linguística, a exemplo
das diferentes línguas indígenas faladas em território nacional7, das variações dialetais e
sociais e dos sotaques regionais do português brasileiro, suas riquezas e diversidades lin-
guísticas dificilmente são representadas nos corpora. Essa sub-representação nos dados de
treinamento de modelos de aprendizado de máquina é um dos fatores que contribuem para
aumentar a codificação de vieses por esses sistemas. Percebe-se, portanto, a importância
de os dados linguísticos que alimentam tais sistemas serem coletados de forma responsável,
buscando representar as variações linguísticas e idiomáticas das línguas faladas no país.

Um dos primeiros corpora em português brasileiro usado para treinar um modelo de
língua é o BrWac (Brazilian Portuguese Web as corpus), composto por 3,53 milhões de
documentos da web, totalizando 2,68 bilhões de tokens, com acesso público para pesqui-
sadores8. Já o corpus Carolina, do Centro de IA, C4AI9, é, de acordo com os autores,
“um corpus com um volume robusto de textos em Português Brasileiro contemporâneo
(1970-2021), com informações de procedência e tipologia. O corpus está disponível em
acesso aberto, para download gratuito, desde 8 de março de 2022. A versão atual, Ada
1.2 (8 de março de 2023), tem 823 milhões de tokens, mais de dois milhões de textos e
mais de 11 GBs”. Esse corpus é um importante passo para o treinamento de LLM do por-
tuguês brasileiro, e tem o mérito de incluir uma grande variedade de gêneros (jornalismo,
literatura, poesia, judiciário, wikis, mídia social, legislativo, acadêmico etc.). Já na área
de língua falada, o projeto TaRSila10 tem como meta a construção de datasets robustos
para o alcance de resultados no estado da arte para tarefas de reconhecimento e síntese
de fala, identificação do falante e clonagem de voz. Destacamos o grande e multipropósito
corpus de áudios, CORAA11, alinhado com transcrições e manualmente validado para o
treinamento de modelos de reconhecimento e síntese, bem como de análise de sentimentos
usando características acústicas.

No mesmo C4AI, o projeto PROINDL12, em parceria com comunidades indígenas, in-
veste no uso da IA para o desenvolvimento de ferramentas que promovam a preservação,
revitalização e disseminação de línguas indígenas do Brasil. Entre as técnicas usadas estão
as de AM que utilizam poucos dados para criar tradutores automáticos tanto para texto
como para fala, além de outras aplicações.

Mesmo com a limitação de variedade e tamanho de corpora em português para trei-
namento de LLMs, grandes modelos de língua para o português podem ser encontrados.
São modelos com capacidade multilíngue (ex. os modelos PALM da Google) ou treinados
apenas em português (ex. BERTimbau (Souza et al., 2020a), Sabiá (Pires et al., 2023b),
Albertina13). Além desses, de caráter geral, vários outros corpora de domínios específi-
3https://sites.google.com/view/nilc-usp/resources-and-tools
4https://c4ai.inova.usp.br/pt/pesquisas_2/#NLP2_B_eng
5https://www.linguateca.pt/
6https://portulanclarin.net/
7https://www.gov.br/funai/pt-br/assuntos/noticias/2022-02/brasil-registra-274-linguas-indigenas-
diferentes-faladas-por-305-etnias

8https://www.inf.ufrgs.br/pln/wiki/index.php?title=BrWaC
9https://sites.usp.br/corpuscarolina/
10TaRSila. Disponível em: https://sites.google.com/view/tarsila-c4ai.
11https://sites.google.com/view/tarsila-c4ai/coraa-versions
12https://conexoesoriginarias.github.io/
13Família de modelos treinados para as variantes européia e brasileira do português disponível em: https:
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cos (nas áreas jurídica, médica, científica, etc.) têm sido criados visando aplicações mais
direcionadas a essas áreas, como os capítulos anteriores evidenciam.

Dessa forma, são claros os avanços em direção a produtos para a língua portuguesa. No
entanto, o que pode parecer simples (corpus + redes neurais e Transformers + fine-tuning
= LLM) pode ser, de fato, inviável. O custo de se produzir um LLM de qualidade é
extremamente alto. Um ótimo LLM, como o LLaMA-65B, por exemplo, foi pré-treinado
com 1.4 trilhão de palavras, em 40 mil GPU14-horas, consumindo energia equivalente ao
consumo de cerca de 10 casas brasileiras em um ano15. Ainda, um estudo realizado em
2020 estimou que o custo de treinar um LLM com 1,5 bilhão de parâmetros seria da ordem
de US$ 1,6 milhão.

São necessárias muitas GPUs para treinar modelos competitivos: quanto maior o número
de GPUs, mais parâmetros podem ser usados no modelo, aumentando sua eficácia numa
tarefa. Atualmente, poucas instituições públicas ou privadas dispõem de infraestrutura
para tal e, ainda assim, com número de GPUs bastante inferior (de 2 a 100) àquela
disponível em nuvem (clusters de TPUs16) com preços de aluguel que podem chegar a um
milhão de dólares. Pesquisadores costumam recorrer a recursos gratuitos e temporários
oferecidos pelas gigantes internacionais (ex. Google Cloud).

No ano de 2024, o Governo brasileiro anunciou um plano de incentivo para mitigar
essa dependência externa por recursos essenciais ao desenvolvimento tecnológico. O Plano
Brasileiro de Inteligência Artificial (Pbia) foi proposto por uma equipe multidisciplinar
do Conselho Nacional de Ciência e Tecnologia (CNPq) e tem, como objetivos, “equipar
o Brasil com infraestrutura tecnológica avançada com alta capacidade de processamento,
incluindo um dos cinco supercomputadores mais potentes do mundo, alimentada por ener-
gias renováveis; desenvolver modelos avançados de linguagem em português, com dados
nacionais que abarcam nossas características culturais, sociais e linguísticas, para fortalecer
a soberania em IA e promover a liderança global do Brasil em IA por meio do desenvolvi-
mento tecnológico nacional e ações estratégicas de colaboração internacional.”17 Como se
vê, o PLN é um ator estratégico para o avanço tecnológico nacional.

Essas questões nos fazem refletir sobre os próximos caminhos a seguir. Nem tudo se
resolve com grandes modelos de língua, assim como há muitas aplicações interessantes
que podem ser desenvolvidas ou com modelos mais modestos ou por meios distintos dos
modelos de língua. Considerando tarefas e domínios de conhecimento particulares, é pos-
sível construir soluções a partir de modelos treinados apenas nesse domínio. De fato, os
resultados tendem a ser melhores do que com o uso de modelos mais genéricos. Além
disso, considerar uma tarefa mais específica pode levar a uma solução - qualquer que seja
a abordagem - mais eficaz.

O PLN vem sendo cada vez mais usado por empresas e startups da área, cujo número
vem crescendo muito em nosso país - em 2024 são mais de 13 mil. Certamente isso é
fruto da alta demanda por sistemas dessa natureza, mas também do investimento das
universidades públicas na formação de recursos humanos nessa área. Estamos vivendo um
momento de grande absorção dos profissionais de PLN pelo mercado. Mais um motivo
para refletirmos sobre a formação desses profissionais frente aos grandes desafios que essa

//huggingface.co/PORTULAN.
14Graphics Processing Unit – unidade de processamento gráfico.
15https://www.youtube.com/watch?v=prJrQ8XL-AY&ab_channel=BrasileirasemPLN
16TPUs (Unidades de Processamento de Tensor) são aceleradores de treinamento e geração de modelos de

machine learning.
17https://www.gov.br/mcti/pt-br/acompanhe-o-mcti/noticias/2024/07/cct-aprova-a-proposta-do-plano-

brasileiro-de-inteligencia-artificial
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área (e a IA de modo geral) nos coloca, bem como sobre nosso papel no esclarecimento à
sociedade sobre seus limites.

36.2 Há limites para o PLN?
Os sistemas do estado-da-arte em PLN têm impressionado seus usuários com desempenho
até melhores que os humanos em alguns cenários (Capítulo 20). No entanto, já conhecemos
algumas de suas falhas e isso nos leva às seguintes questões: como saberemos se já alcan-
çamos a(s) meta(s) do PLN? quais são essas metas? como saberemos quando alcançarmos
um limite que impeça que essas metas sejam alcançadas? Essas perguntas necessitam que
outras, mais fundamentais, sejam respondidas: O que é a linguagem? O que é significado?
como se forma o significado? o que está envolvido numa comunicação? A forma como o
computador representa e processa a linguagem permite que ele compreenda a linguagem
tal como nós compreendemos?

Se o significado tem sido o maior gargalo do PLN por décadas, a IA generativa, por meio
dos grandes modelos de língua, e apesar de grandes desafios a serem transpostos, parece
ser o caminho mais promissor, aquele que mais aproxima a representação do significado
como uma construção social, e não como uma etiqueta simbólica. A comunidade de PLN
deve, portanto, seguir por esse caminho enquanto ele se mostrar promissor.

O PLN tem sido apresentado como uma área comum a duas disciplinas, Computação
e Linguística e durante muito tempo olhar para e processar apenas a parte estrutural da
língua pareceu possível ou mesmo suficiente. Com o passar do tempo, a evolução das
máquinas e das técnicas, isso mudou e essa língua em uso no cenário digital atual só pode
ser tratada de forma transdisciplinar. De fato, a língua tem sido objeto de estudo, análise
e fascínio nas mais variadas áreas do conhecimento: Filosofia, Literatura, Linguística,
Psicologia, Psicanálise, Ciências Cognitivas, Comunicação Social, entre outras, e do PLN.
Isso revela que a língua é um objeto de estudo bastante rico e complexo, e, portanto, não
é possível abordá-lo segundo uma ou duas disciplinas apenas.

O caminho para o sucesso do PLN não é simples, nem cômodo. Pelo contrário, não
é improvável que, ao tratar a língua em toda sua complexidade, concluamos que há um
limite para o PLN que independe de avanços tecnológicos.

Os capítulos anteriores evidenciam que PLN é uma área de grande potencial, porém
repleta de desafios sobre os quais é difícil fazer previsões. Várias tarefas de IA têm sido
solucionadas pelas tecnologias atuais (Redes Neurais, Aprendizado de Máquina), que não
são ideias novas; elas ficaram adormecidas até que o hardware das máquinas pudesse
processá-las eficientemente. Em se tratando de PLN, no entanto, não é razoável prever
que avanços de hardware, ou mesmo de métodos, garantam a solução completa para todos
os sistemas que envolvem a língua. A demanda por sistemas que processam a língua não
para de crescer. Vale notar que demandas e métodos são interdependentes: enquanto as
demandas provocam novos métodos, estes últimos abrem caminho para novas demandas
antes não possíveis.

Este livro também evidencia que os sistemas atuais de PLN espelham aquilo que apren-
dem a partir dos dados de treinamento dos algoritmos de aprendizado: língua na norma
culta, língua mal formada, discursos de ódio, misoginia ou racismo; o que quer que te-
nha sido oferecido ao algoritmo de aprendizado a título de exemplo eventualmente será
reproduzido pelo sistema gerado. Como o conhecimento (a língua) adquirido nesses sis-
temas não é explicitamente representado (ele está imerso em valores probabilísticos ou
parâmetros numéricos das redes neurais), não há um controle de quando e como ele será
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usado. Todos esses efeitos colaterais preocupam a sociedade e trazem para a comunidade
de PLN desafios e responsabilidades não existentes antes. E o esforço mundial para a
regulamentação da criação e do uso de IA vai nos levar a cenários distintos dos atuais.

Convidamos você a nos acompanhar nessa jornada.
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A.1 Alguns pressupostos:1 estatística2, probabilidade,
teoria da informação

Aleatoriedade e incerteza desempenham um papel importante em muitas disciplinas cien-
tíficas. A maioria dos problemas de processamento de linguagem falada pode ser caracte-
rizada em um contexto probabilístico. A teoria da probabilidade e estatística fornecem a
linguagem matemática para descrever e analisar tais sistemas.

Os critérios e métodos usados para estimar as probabilidades desconhecidas e densidades
de probabilidade formam a base para a teoria da estimativa. A teoria da estimativa forma
as bases para a aprendizagem de parâmetros no reconhecimento de padrões.

O teste de significância também é importante em estatística, que lida com a confiança
da inferência estatística, como saber se a estimativa de algum parâmetro pode ser aceita
com confiança. No reconhecimento de padrões, o teste de significância é extremamente
importante para determinar se a diferença observada entre dois classificadores diferentes
é real.

A teoria da informação foi originalmente desenvolvida para sistemas de comunicação efi-
cientes e confiáveis. Ela evoluiu para uma teoria matemática preocupada com a essência
do processo de comunicação. Ela fornece uma estrutura para o estudo de questões funda-
mentais, como a eficiência da representação da informação e as limitações na transmissão
confiável de informação através de um canal de comunicação. Muitos desses problemas
são fundamentais para o processamento de fala.

Abordamos brevemente nesta seção algumas dessas questões, a fim de fornecer um
panorama de conhecimentos fundamentais para o profissional que trabalha com o proces-
samento da fala.

1Esta seção é amplamente baseada nas discussões em (Gries, 2019; Jurafsky; Martin, 2023)
2Recomendamos o ambiente de programação R para a computação estatística. Para acessá-lo, cf. An
Introduction to R (r-project.org) (https://cran.r-project.org/doc/manuals/R-intro.html)
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A.1.1 Probabilidade
A ideia de incerteza e probabilidade remonta a cerca de 3500 a.C., quando jogos de azar
com objetos ósseos foram desenvolvidos no Egito. Dados cúbicos com marcações virtu-
almente idênticas aos dados modernos foram encontrados em túmulos egípcios datados
de aproximadamente 2000 a.C. O jogo de dados desempenhou um papel importante no
desenvolvimento inicial da teoria da probabilidade. A teoria matemática moderna da pro-
babilidade acredita-se ter sido iniciada pelos matemáticos franceses Blaise Pascal (1623-
1662) e Pierre Fermat (1601-1665) quando eles trabalharam em certos problemas de jogo
envolvendo dados. O matemático inglês Thomas Bayes (1702-1761) foi o primeiro a usar
a probabilidade indutivamente e estabeleceu uma base matemática para a inferência de
probabilidade, levando ao que é agora conhecido como teorema de Bayes. A teoria da
probabilidade tem se desenvolvido constantemente desde então e tem sido amplamente
aplicada em diversos campos de estudo.

A teoria da probabilidade lida com as médias de fenômenos em massa que ocorrem
sequencial ou simultaneamente. Frequentemente usamos expressões probabilísticas em
nosso dia a dia, como quando dizemos: “É muito provável que o Dow (índice Dow Jones
Industrial) atinja 12.000 pontos no próximo mês”, ou “A chance de chuvas dispersas em
Seattle neste fim de semana é alta”. Cada uma dessas expressões se baseia no conceito de
probabilidade, ou seja, a probabilidade de que algum evento específico ocorra.

A probabilidade pode ser usada para representar o grau de confiança no resultado de
algumas ações (observações) que não são definitivas. Na teoria da probabilidade, o termo
espaço amostral, S, é usado para se referir à coleção (conjunto) de todos os possíveis
resultados. Um evento refere-se a um subconjunto do espaço amostral ou uma coleção
de resultados. A probabilidade do evento A, denotada como P(A), pode ser interpretada
como a frequência relativa com que o evento A ocorreria se o processo fosse repetido um
grande número de vezes sob condições semelhantes. Com base nessa interpretação, P(A)
pode ser calculado simplesmente contando o número total, S_N, de todas as observações
e o número de observações A_N cujo resultado pertence ao evento A. Ou seja,

P(A) está limitado entre zero e um, ou seja, 0 ≤ 𝑃(𝐴) ≤ 1 para todos os A.
O limite inferior da probabilidade P(A) é zero quando o conjunto de eventos A é um

conjunto vazio. Por outro lado, o limite superior da probabilidade P(A) é um quando o
conjunto de eventos A acontece de ser S.

A.1.2 Variáveis aleatórias
Os elementos em um espaço amostral podem ser numerados e referidos pelos números
atribuídos. Uma variável X que especifica a quantidade numérica em um espaço amostral
é chamada de variável aleatória. Portanto, uma variável aleatória X é uma função que
mapeia cada resultado possível s no espaço amostral S para números reais X(s). Como
cada evento é um subconjunto do espaço amostral, um evento é representado como um
conjunto de {s} que satisfaz {s | X (s) = x}. Usamos letras maiúsculas para denotar
variáveis aleatórias e letras minúsculas para denotar valores fixos da variável aleatória.
Assim, a probabilidade de X = x é denotada como:

P(X = x) = P(s | X (s) = x)
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Uma variável aleatória X é uma variável aleatória discreta, ou X tem uma distribuição
discreta, se X pode assumir apenas um número finito n de valores diferentes x1, x2, ...,
xn, ou no máximo, uma sequência infinita de valores diferentes x1, x2, ... Se a variável
aleatória X é uma variável aleatória discreta, a função de probabilidade (f.p.) ou função
de massa de probabilidade (f.m.p.) de X é definida como a função p tal que, para qualquer
número real x:

Px(x) = P(X = x)

A.1.3 Média e Variância
A média é uma medida de tendência central que representa o valor médio de um conjunto
de dados. É calculada somando todos os valores do conjunto e dividindo pelo número total
de valores. A média é útil para determinar um valor representativo do conjunto de dados
e fornecer uma estimativa de seu centro.

A variância, por outro lado, é uma medida de dispersão que quantifica a variabilidade
ou a dispersão dos valores em relação à média. Ela indica o quão afastados os valores
individuais estão da média. A variância é calculada encontrando a diferença entre cada
valor e a média, elevando ao quadrado essas diferenças, somando-as e dividindo pelo
número total de valores. A variância fornece uma ideia da dispersão dos dados e é utilizada
para avaliar a variabilidade de um conjunto de dados.

A.1.3.1 A Lei dos Grandes Números

A Lei dos Grandes Números é um conceito fundamental na estatística que descreve o
comportamento dos resultados médios de uma sequência de experimentos aleatórios. Ela
estabelece que, à medida que o número de observações aumenta, a média dessas observa-
ções se aproxima do valor esperado teórico ou verdadeiro.

Em termos mais simples, a Lei dos Grandes Números afirma que, quando repetimos um
experimento aleatório um grande número de vezes, a média dos resultados observados se
aproximará cada vez mais da média esperada ou valor esperado. Isso implica que, quanto
mais dados são coletados, mais confiáveis e representativos se tornam os resultados.

Essa lei é de fundamental importância na estatística, pois permite que façamos inferên-
cias e tomemos decisões com base em amostras representativas dos dados. Ela estabelece
uma relação entre o tamanho da amostra e a precisão das estimativas estatísticas, pro-
porcionando uma base sólida para a análise e interpretação de dados em diversas áreas,
inclusive em PLN.

A.1.4 Covariância e Correlação
A covariância e a correlação são medidas estatísticas que descrevem o relacionamento entre
duas variáveis.

A covariância mede a relação linear entre duas variáveis aleatórias. Ela indica como as
duas variáveis variam juntas. Se a covariância for positiva, isso significa que as variáveis
tendem a aumentar ou diminuir juntas. Por outro lado, se a covariância for negativa,
indica que as variáveis têm uma relação inversa, ou seja, uma tende a aumentar quando
a outra diminui. Uma covariância de zero indica que não há uma relação linear aparente
entre as variáveis.

No entanto, a covariância por si só não fornece uma medida padronizada para a força e
a direção da relação entre as variáveis. É aí que a correlação entra em cena. A correlação
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é uma medida padronizada que varia entre -1 e 1, que indica a força e a direção da relação
linear entre as variáveis.

Uma correlação de 1 indica uma relação linear positiva perfeita, onde as variáveis au-
mentam ou diminuem juntas na mesma proporção. Uma correlação de -1 indica uma
relação linear negativa perfeita, onde as variáveis têm uma relação inversa perfeita. Uma
correlação de 0 indica que não há uma relação linear aparente entre as variáveis.

A correlação é uma medida mais útil que a covariância pois é independente da escala
das variáveis e fornece uma medida padronizada para a força da relação linear entre elas.
Ela é amplamente utilizada na análise de dados, no planejamento de experimentos e na
modelagem estatística para entender e quantificar o relacionamento entre variáveis.

A.1.5 Vetores aleatórios e distribuições multivariadas
Um vetor aleatório é uma coleção de variáveis aleatórias que são agrupadas como um único
objeto. Cada elemento do vetor aleatório representa uma variável aleatória diferente, e
o vetor como um todo pode ser usado para descrever simultaneamente o comportamento
dessas variáveis aleatórias.

Uma distribuição multivariada é uma distribuição de probabilidade que descreve con-
juntamente as probabilidades de ocorrência de múltiplas variáveis aleatórias. Ela fornece
informações sobre as relações e dependências entre as variáveis aleatórias em um conjunto
de dados.

Ao lidar com vetores aleatórios, é comum usar distribuições multivariadas para modelar
a relação conjunta entre as variáveis. Uma distribuição multivariada especifica a forma
como as variáveis aleatórias se relacionam entre si e como a probabilidade é distribuída
em seu espaço de valores conjunto.

Essas distribuições são amplamente utilizadas em áreas como estatística, ciência de
dados e análise de dados para analisar e entender as relações entre múltiplas variáveis ale-
atórias. Elas permitem realizar análises conjuntas, como calcular a probabilidade conjunta
de eventos, estimar parâmetros e fazer previsões baseadas nas relações entre as variáveis.

A.1.6 Algumas distribuições úteis
Existem várias distribuições relevantes para aplicações de probabilidades e estatística em
sistemas de língua falada. A escolha da distribuição adequada depende do contexto e dos
dados específicos sendo analisados. Aqui estão alguns exemplos:

• Distribuição Binomial: É usada para modelar o número de sucessos em um número
fixo de tentativas independentes, onde cada tentativa tem apenas dois resultados
possíveis (sucesso ou fracasso). Por exemplo, pode ser usada para modelar a proba-
bilidade de acerto em um teste de múltipla escolha, onde cada pergunta tem apenas
duas opções de resposta.

• Distribuição de Poisson: É usada para modelar a ocorrência de eventos raros em um
intervalo de tempo ou espaço. Por exemplo, pode ser usada para modelar a taxa de
ocorrência de palavras específicas em um discurso ou texto.

• Distribuição Gaussiana (Normal): É uma das distribuições mais comuns e ampla-
mente utilizadas. Ela descreve dados simétricos ao redor de uma média, com a
maioria dos valores concentrados perto da média e uma cauda que se estende para
ambos os lados. É frequentemente usada para modelar características acústicas de
fala, como duração de fonemas ou intensidade de som.
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• Distribuição de Bernoulli: É uma distribuição específica da distribuição binomial,
usada quando há apenas duas possibilidades de resultado (sucesso ou fracasso) em
um único evento. Pode ser usada para modelar a probabilidade de uma determinada
palavra aparecer em uma frase ou ocorrência de um determinado evento em um
diálogo.

• Distribuição de Dirichlet: É uma distribuição multivariada usada para modelar a
distribuição de probabilidades em um espaço de múltiplas categorias. É frequente-
mente usada em processamento de linguagem natural para modelar a distribuição
de palavras em um corpus de texto.

A.1.7 Teoria da Estimação e Teste de Significância
A Teoria da Estimação é um ramo da estatística que lida com métodos e técnicas para
estimar parâmetros desconhecidos com base em dados amostrais. Ela envolve a utilização
de informações amostrais para fazer inferências sobre características de uma população
maior. A teoria da estimação fornece procedimentos e medidas para determinar o valor
estimado de um parâmetro desconhecido, bem como sua precisão e confiabilidade.

No contexto de sistemas de língua falada, a teoria da estimação pode ser aplicada de
várias maneiras. Por exemplo, pode ser usada para estimar a taxa de erro de reconheci-
mento de fala em um sistema de reconhecimento automático de fala. Com base em uma
amostra de dados de entrada e saída do sistema, é possível estimar a taxa de erro geral
do sistema e a variação dessa estimativa.

Existem vários tipos de estimação utilizados na teoria da estimação. Aqui estão alguns
exemplos:

• Estimação de ponto: Nesse tipo de estimação, um único valor é estimado para o
parâmetro desconhecido. Por exemplo, se quisermos estimar a média de altura de
uma população com base em uma amostra, podemos usar a média amostral como
uma estimativa pontual desse parâmetro.

• Estimação por intervalo: Ao contrário da estimação de ponto, a estimação por in-
tervalo fornece um intervalo de valores dentro do qual o parâmetro desconhecido
provavelmente está contido. Por exemplo, podemos usar uma estimativa interva-
lar para estimar a proporção de falantes nativos de uma língua específica em uma
determinada região, fornecendo um intervalo de confiança em torno dessa estimativa.

• Estimação por máxima verossimilhança: Nesse método, o objetivo é encontrar o
valor do parâmetro que maximiza a probabilidade de obter os dados observados.
A estimativa de máxima verossimilhança é frequentemente usada para estimar os
parâmetros de distribuições de probabilidade em sistemas de língua falada, como a
probabilidade de ocorrência de palavras em um corpus de texto.

• Estimação por mínimos quadrados: Esse método é amplamente utilizado na regres-
são linear, onde a linha de melhor ajuste é encontrada minimizando a soma dos
quadrados das diferenças entre os valores observados e os valores previstos pela li-
nha. Por exemplo, na modelagem da fala, a estimação por mínimos quadrados pode
ser usada para encontrar os coeficientes que melhor ajustam um modelo de predição
acústica aos dados de fala.

O teste de significância, por sua vez, é uma técnica estatística utilizada para avaliar
a força da evidência contra uma hipótese nula. Ele permite determinar se os resultados
observados são estatisticamente significativos ou se podem ser atribuídos ao acaso. O
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teste de significância envolve a comparação dos dados observados com uma distribuição
de probabilidade teórica esperada sob a hipótese nula.

Em sistemas de língua falada, o teste de significância pode ser usado para determinar
se existe uma diferença significativa na taxa de reconhecimento entre dois algoritmos de
reconhecimento de fala. Realizando testes estatísticos apropriados, é possível avaliar se a
diferença observada na taxa de reconhecimento é estatisticamente significativa ou se pode
ser atribuída ao acaso.

Existem diferentes tipos de testes de significância estatística que podem ser aplicados
em diversos cenários. Aqui estão alguns exemplos:

• Teste t de Student: É usado para testar se há diferença significativa entre as médias
de duas amostras independentes. Por exemplo, pode ser aplicado para determinar
se a pontuação média de fluência em uma língua é significativamente diferente entre
dois grupos de alunos.

• Teste qui-quadrado: É utilizado para testar a independência entre duas variáveis
categóricas. Por exemplo, pode ser usado para verificar se existe uma associação
significativa entre o gênero dos falantes e o uso de determinados fonemas em um
idioma.

• Teste de ANOVA: É aplicado para testar se há diferenças significativas entre as
médias de três ou mais grupos independentes. Por exemplo, pode ser usado para
comparar as médias de desempenho em fala entre diferentes grupos de falantes nati-
vos e não nativos.

• Teste de correlação: É utilizado para avaliar se existe uma relação significativa entre
duas variáveis contínuas. Por exemplo, pode ser aplicado para verificar se há uma
correlação significativa entre a frequência fundamental da voz e a altura percebida
da fala.

• Teste de qui-quadrado de ajuste: É usado para verificar se uma distribuição obser-
vada se ajusta a uma distribuição teórica específica. Por exemplo, pode ser aplicado
para verificar se a distribuição de frequência de palavras em um corpus de texto se
ajusta à distribuição de Zipf.

Essas técnicas estatísticas, teoria da estimação e teste de significância, são essenciais
para analisar dados de sistemas de língua falada, avaliar o desempenho de algoritmos e
fazer inferências estatísticas relevantes. Elas permitem tomar decisões informadas com
base em evidências estatísticas sólidas.

A.1.8 Teoria da Informação, Entropia e Informação Mútua
A Teoria da Informação é um campo da matemática e da ciência da computação que se
preocupa em quantificar e estudar a transmissão de informações. Foi desenvolvida por
Claude Shannon na década de 1940 e tem uma ampla gama de aplicações, incluindo o
processamento da língua natural falada.

A entropia é um conceito fundamental na Teoria da Informação. Ela mede a quantidade
média de informação contida em uma fonte de dados. Quanto maior a entropia, maior
a incerteza e, portanto, maior a quantidade de informação necessária para descrever ou
transmitir os dados. A entropia é calculada com base na distribuição de probabilidade dos
eventos. Em processamento da língua natural falada, a entropia pode ser usada para medir
a previsibilidade das palavras em um corpus de fala, ou seja, quanto elas são esperadas ou
inesperadas com base nas frequências de ocorrência.
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A informação mútua é uma medida de dependência entre duas variáveis aleatórias. Ela
quantifica a quantidade de informação que uma variável fornece sobre a outra. A informa-
ção mútua é calculada com base nas distribuições de probabilidade conjuntas das variáveis.
Em termos simples, a informação mútua mede quanto a informação de uma variável reduz
a incerteza sobre a outra variável. Em processamento da língua natural falada, a informa-
ção mútua pode ser usada para medir a associação entre diferentes palavras em um corpus
de fala ou a dependência entre características acústicas e fonéticas.

A relação entre esses três conceitos é que a entropia é a medida fundamental da quanti-
dade de informação contida em uma fonte de dados, enquanto a informação mútua mede
a dependência ou associação entre duas fontes de informação. A entropia pode ser usada
para calcular a informação mútua entre duas variáveis aleatórias, fornecendo uma medida
da quantidade de informação compartilhada por essas variáveis.

Em relação às aplicações em processamento da língua natural falada, esses conceitos
têm várias utilidades:

• Modelagem de linguagem: A entropia pode ser usada para medir a complexidade ou
a incerteza da sequência de palavras em um corpus de fala, ajudando a desenvolver
modelos de linguagem mais eficientes e precisos.

• Codificação de voz: A Teoria da Informação fornece princípios para a compressão
e transmissão eficiente de sinais de voz, reduzindo a taxa de bits necessária para
transmitir a informação de forma confiável.

• Detecção de padrões: A informação mútua pode ser aplicada para identificar pa-
drões relevantes em dados de fala, como a associação entre determinados fonemas
ou palavras em um contexto específico.

• Reconhecimento de fala: A informação mútua pode ajudar a melhorar a precisão
dos sistemas de reconhecimento de fala, fornecendo informações sobre a dependência
entre as características acústicas e os fonemas ou palavras correspondentes.
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Diretrizes de avaliação
Apêndice do Capítulo 14

Brielen Madureira
Publicado em: 13/03/2024

B.1 Diretrizes de avaliação para um modelo de cinco
estágios

Critérios extraídos de (Cohen; Howe, 1988), traduzidos com substituição de “pesquisa”
para “projeto”, de forma a para torná-los mais genéricos, ou seja, se referir ao desenvolvi-
mento de projetos em geral e não apenas aos de pesquisa em inteligência artificial.

Avaliando a tarefa ou objetivo do projeto

1. A tarefa é significante? Por quê?

• Se o problema já foi definido antes, sua reformulação traz melhorias?

2. Há chances de seu projeto contribuir de forma significativa para o problema? A tarefa
é manejável?

3. Conforme a tarefa se torna mais específica para seu projeto, ela ainda é representativa
de uma classe de tarefas?

4. Algum aspecto interessante do problema foi simplificado ou abstraído?

• Se o problema já estava previamente definido, algum aspecto dessa definição
anterior foi abstraído ou simplificado?

5. Quais são os objetivos intermediários do projeto? Quais tarefas-chave serão ou já foram
resolvidas como parte do projeto?

6. Como você saberá quando tiver demonstrado satisfatoriamente uma solução para o
problema? É possível, para a tarefa em questão, demonstrar que se chegou a uma
solução?

Critérios para avaliação de métodos

1. Que melhorias o método traz sobre tecnologias existentes?

• Ele cobre mais situações (input)?
• Ele produz mais variedade de comportamentos desejáveis (outputs)?
• Espera-se que ele seja mais eficiente em termos de memória, velocidade, tempo
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de desenvolvimento, etc.?
• Ele é promissor para futuros desenvolvimentos (por exemplo, se um novo para-

digma for introduzido)?

2. Há uma métrica já estabelecida para avaliar a performance do método (por exemplo,
ela é normativa, tem validade cognitiva)?

3. O método depende de outros métodos? Ou seja, há necessidade de pré-processamento
de dados, acesso a certas bases de conhecimento ou rotinas?

4. Quais são as premissas ou suposições necessárias?

5. Qual é o escopo do método?

• Quão extensível ele é? Seria simples aumentar sua escala com uma base de
conhecimento maior?

• Como ele aborda a tarefa? E partes dela? E uma classe de tarefas?
• Ele ou suas partes poderiam ser aplicados a outros problemas?
• Ele é transferível para tarefas mais complicadas (talvez com mais conhecimento

ou mais ou menos limitações ou com interações complexas)?

6. Quando o método não consegue dar uma boa resposta, ele se abstém, dá uma resposta
ruim ou dá a melhor resposta possível dados os recursos disponíveis?

7. Quão bem esse método é compreendido?

• Por que ele funciona?
• Em quais circunstâncias ele não funciona?
• As limitações são inerentes ao modelos ou simplesmente não foram tratadas?
• As decisões de design estão bem justificadas?

8. Qual a relação entre o problema e o método? Por que ele funciona para esta tarefa
específica?

Critérios para avaliação da implementação do método

1. Quão demonstrativo é o programa?
• Podemos avaliar seu comportamento externo?
• Quão transparente ele é? Podemos avaliar seu comportamento interno?
• A classe de habilidades necessárias para a tarefa pode ser demonstrada por um

conjunto bem definido de casos de teste?
• Quantos casos de teste ele demonstra?

2. Ele é refinado especialmente para um exemplo em particular?
3. Quão bem o programa implementa o método?

• Você consegue determinar as limitações do programa?
• Houve partes que foram deixadas de fora ou foram feitos quebra galhos? Por que

e com qual efeito?
• A implementação forçou uma definição detalhada ou mesmo uma re-avaliação do

método? Como essa re-avaliação foi feita?
4. A performance do programa é previsível?
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Critérios para avaliação do design do experimento

1. Quantos exemplos podem ser demonstrados?

• Eles são qualitativamente diferentes?
• Esses exemplos ilustram todas a habilidades propostas? Eles ilustram limitações?
• O número de exemplos é suficiente para justificar generalizações indutivas?

2. A performance do programa deve ser comparada com um standard, como um outro
programa, experts ou novatos, com com sua própria performance refinada? O standard
deve ser normativo, ter validade cognitiva, basear-se em eventos do mundo real ou em
simulações?

3. Quais são os critérios de uma boa performance? Quem os define?

4. O programa pode ser generalizado (ou seja, é independente do domínio)?

• Ele pode ser testado em diversos domínios?
• Os domínios são qualitativamente diferentes?
• Eles representam uma classe de domínios?
• A performance no domínio inicial deve ser comparada à performance em outros

domínios? Você espera que o programa está customizado para ter uma perfor-
mance melhor no(s) domínio(s) usado(s) para debugging?

• O conjunto de domínios é suficiente para justificar uma generalização indutiva?

5. Uma série de programas relacionados está sendo avaliada?

• Você consegue determinar como as diferenças entre os programas se manifestam
em diferentes comportamentos?

• Se o método foi implementado de forma distinta em cada programa da série,
como essas diferenças afetam as generalizações?

• Houve dificuldades na implementação do método em outros programas?

Critérios para avaliação dos achados do experimento

1. Qual foi a performance do programa em comparação com o standard selecionado (por
exemplo, outros programas, humanos, comportamento normativo)?

2. A performance do programa foi diferente das predições de como o método deveria
funcionar?

3. Quão eficiente é o programa em termos de requerimentos de memória e de conheci-
mento?

4. O programa demonstrou boa performance?
5. Você aprendeu o que você queria com o programa e os experimentos?
6. É fácil para os usuários entenderem-no?
7. Você consegue definir as limitações de performance do programa?
8. Você entende por que o programa funciona ou não funciona?

©2024 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licença Creative Commons
Atribuição-NãoComercial-SemDerivações 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

938



https://brasileiraspln.com
/livro-pln/3a-edicao/

Apêndice B Diretrizes de avaliação

• Qual o impacto de mudanças sutis no programa?
• Sua performance está de acordo com o esperado em exemplos que não foram

usados para debugging?
• O efeito de diferentes estratégias de controle pode ser determinado?
• Como o programa responde se o input é rearranjado, tem ruído ou está incom-

pleto?
• Qual a relação entre as características dos problemas de teste e da performance

(tanto externos, ou internos caso os registros do programa estejam disponíveis)?
• A compreensão do programa pode ser generalizada para o método? Para carac-

terísticas do método? Para uma tarefa maior?
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EAGLES
Apêndice do Capítulo 14

Brielen Madureira
Publicado em: 13/03/2024

C.1 EAGLES
Receita de sete passos para avaliação de sistema de PLN, proposta pelo grupo de trabalho
EAGLES em 1999.1

1. Por que esta avaliação está sendo feita?

• Qual é o propósito desta avaliação? Todas as partes envolvidas têm o mesmo
entendimento do propósito?

• O que exatamente está sendo avaliado? Trata-se de um sistema ou de um
componente? De forma isolada ou em um contexto específico? Quais são os
limites do sistema?

2. Elaboração de um modelo de tarefa

• Identificar todos os papeis e agentes relevantes.
• Para que o sistema será usado?
• Quem vai usá-lo? O que vão fazer com ele? Como são essas pessoas?

3. Definição de características do nível máximo de qualidade

• Quais aspectos do sistema serão avaliados? São todos igualmente importantes?

4. Produção de requisitos detalhados para o sistema sob avaliação, com base
nos itens 2 e 3

• Para cada aspecto que foi identificado como importante, é possível encontrar
uma medida válida e confiável de como o objeto avaliado performa nesse as-
pecto? Caso negativo, os aspectos precisam ser subdivididos de forma válida
em sub-atributos que possam ser mensuráveis. Este ponto deve ser repetido até
que se atinja um ponto onde todos os atributos são mensuráveis.

5. Definição das métricas a serem aplicadas ao sistema para os requisitos
produzidos no item 4

1Disponível em https://www.issco.unige.ch/en/research/projects/eagles/ewg99/7steps.html
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• Tanto a medida quanto o método para se obter essa medida precisam ser defi-
nidos para cada atributo.

• Para cada atributo mensurável, o que vai ser considerado uma pontuação boa,
satisfatória ou insatisfatória dado o modelo da tarefa do item 2? Quais são os
pontos de corte?

• Geralmente, um atributo tem mais de um sub-atributo. Como os valores dos
diferentes sub-atributos serão combinados em um valor para o nível acima de
modo a refletir sua importância relativa (novamente, dado o modelo da tarefa)?

6. Projeto da execução da avaliação

• Desenvolvimento de materiais de teste para dar suporte ao teste do sistema em
si.

• Quem exatamente vai conduzir as diferentes medições? Quando? Em quais
circunstâncias? Que forma terá o resultado final?

7. Execução da avaliação

• Fazer as medições.
• Comparar com as pontuações pré-definidas como satisfatórias.
• Resumir os resultados em um relatório de avaliação, conforme o item 1.

©2024 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licença Creative Commons
Atribuição-NãoComercial-SemDerivações 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

941



https://brasileiraspln.com
/livro-pln/3a-edicao/

Apêndice D

Considerações prévias à sumarização
automática
Apêndice do Capítulo 24

Jackson Wilke da Cruz Souza
Paula Christina Figueira Cardoso

Crysttian Arantes Paixão
Publicado em: 13/03/2024

Ao analisarmos os métodos e sistemas de sumarização, torna-se necessário estabelecer
e detalhar alguns procedimentos importantes para trabalhar com sumarização de textos.
Muitas vezes, o usuário de sistemas de SA tem em mente o que deseja realizar com o seu
texto, porém nem sempre se atenta aos detalhes que podem influenciar no processamento,
análise e resultados.

A) Formalidades e variações da língua
O primeiro detalhe é conhecer a qualidade do texto que se deseja fazer a sumarização.

A origem do texto determina a qualidade e o padrão da grafia textual. Um texto pode vir
de diferentes fontes para compor um corpus ou corpora; Por exemplo, em textos de redes
sociais, nos quais o processo de escrita não segue, necessariamente a variedade, é formal da
língua e possui limitação de caracteres, dependendo do público que gerou as mensagens,
demandará uma atenção especial. Uma base de texto que siga uma padronização, de
preferência normalizado, reduzirá em muito o tratamento das inconsistências, otimizando
a análise (cf. Capítulo 21).

Problemas envolvendo acentuação são os mais comuns, desconsiderando o problema de
grafia. Vamos ao exemplo do uso da palavra “não”. Em mensagens do Twitter, um usuário
pode escrevê-la de várias formas para transmitir a mensagem, como “n”, “não” e “nao”,
sendo que todas essas variações correspondem ao “não”. Para resolver esse problema, o
uso de dicionário seria uma opção para corrigir as palavras (corretor ortográfico), como
existem nos editores de textos tradicionais.

B) Obtenção dos textos-fonte
Dependendo da origem dos textos, alguns problemas podem ser encontrados. No caso

das redes sociais, quando se possui uma interface de programação de aplicações - API, o
texto é coletado de forma automatizada. Porém, os problemas com a falta de padronização
ainda podem persistir.

Alguns pesquisadores realizam estudos envolvendo apenas textos que possuem uma nor-
malização, exemplo os que analisam trabalhos de conclusão de curso - TCC, dissertações
e teses. Existem ainda os que utilizam artigos, de revistas e jornais, para realizarem suas
pesquisas.

Nesses textos, por conta da formalização textual, muitos problemas são minimizados.
Entretanto, eles ainda podem ocorrer. Um exemplo é quando a base é composta por

©2024 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licença Creative Commons
Atribuição-NãoComercial-SemDerivações 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

942



https://brasileiraspln.com
/livro-pln/3a-edicao/

Apêndice D Considerações prévias à sumarização automática

textos que seguem a formação dos programas Word da Microsoft, Write do OpenOffice,
documentos do Google e em PDF (Portable Document Format). Esses formatos utilizam
uma linguagem para a formatação dos textos que não é visível ao usuário, como Extensible
Markup Language - XML do docx do Word, que tem que ser tratada no momento da
importação para análise, pois apenas o texto deve compor o corpus. Para visualizar a
fonte de um arquivo docx, sugerimos que o arquivo docx analisado seja aberto em um
editor de texto simples, como o bloco de notas do Windows. No caso de arquivos no
formato PDF, a conversão também é necessária. Existem ainda textos que são oriundos
de páginas da internet que são capturadas, nos quais a linguagem que estrutura o site na
maioria das vezes, é a Linguagem de Marcação de HiperTexto - HTML.

Esse exemplo é fácil de se constatar. Abra uma página da internet, selecione o texto
e cole no Word. Você notará que a formatação das palavras também foi mantida. A
pergunta é: como? A resposta é simples: junto com o texto desejado, você copiou um
texto de marcação que irá compor o seu documento; logo, este deve ser tratado antes de
realizar a análise.

Uma forma de contornar esse problema é copiar o texto da internet, colar em um
editor de textos simples e, em seguida, copiar novamente o texto do editor para o Word.
Dessa forma,a linguagem invisível ao olhar humano é removida. Porém, trata-se de um
serviço manual e dependente da quantidade de textos, o que o torna inviável. Assim, em
algum momento nesse processo, será necessário utilizar recursos computacionais para o
processamento textual. Em suma, independente da fonte, deve-se realizar uma limpeza
dos arquivos, o que usualmente recebe o nome de pré-processamento, deixando apenas o
texto a ser analisado.

Uma sugestão é que os textos a serem analisados, na medida do possível, estejam em for-
mato de texto puro, como os criados em blocos de notas. Recomenda-se sempre que, após
a importação ou carregamento de uma base textual, uma inspeção visual seja realizada
em uma amostra do texto para a verificação de possíveis problemas.

C) Fator cultural
Dependendo da região do país, existem fatores culturais que impactam diretamente a

forma de expressão, como o uso de gírias. Portanto, em alguns casos, como desejamos
monitorar o que está repercutindo, devemos padronizar essa informação. Para isso, torna-
se necessário o uso de léxicos de gírias. O léxico serve como uma orientação na troca
das palavras de mesmo significado para se estabelecer um padrão. Basicamente, o léxico
funcionaria como um “corretor ortográfico”, estabelecendo o padrão textual para análise.
Como exemplo, temos o uso dos termos “pão de sal”, “pão”, “pãozinho”, “cassetinho”,
entre outros, que referem-se a mesma coisa.

O desafio imposto é a obtenção desses léxicos. Na maioria dos casos, o usuário deverá
criá-lo, do zero ou a partir de algum outro que contemple os termos que deseja, pois
dificilmente encontrará, salvo exceções, um léxico específico para sua aplicação.

D) Emojis
Outro fato relevante em textos de redes sociais é o uso de emojis, ideogramas e smileys.

O usuário se vale de tais recursos em suas mensagens para transmitir uma informação
relevante, o que em determinada parte do texto pode dificultar o processo de sumarização,
demandando configurações especiais. No processo de SA, os emojis serão considerados
como palavras e, dependendo da análise, deverá ser utilizado um dicionário de sinônimos
para descrevê-los.

Além disso, consideremos outros sistemas, nos quais o usuário de certas redes sociais
pode se expressar diretamente com outros elementos multimodais (como vídeos e fotos).
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A interação dos usuários também leva em conta o regionalismo, que torna necessário a
adaptação de um léxico para tentar minimizar o efeito de idiossincrasias em função da
informalidade textual. As temáticas abordadas devem ser consideradas para determinar
se o texto pode compor um sumário.

E) Expressões regulares
Aos leitores interessados em análise de textos, recomendamos um estudo, pelo menos

introdutório, sobre expressões regulares. Como referência, indicamos o livro de Expressões
Regulares (Jargas, 2016). O livro apresenta de forma simples os fundamentos de expressões
e suas aplicações. Basicamente, uma expressão regular é utilizada para representar um
padrão, o qual é muito utilizado dentro das linguagens de programação que podem ser
executadas no processamento textual.

Um exemplo é o caso da palavra “não” com diversas ocorrências que podem ser represen-
tadas pela expressão regular “[Nn][aã]?o?”, referindo-se às variações “Não”, “Nao”, “N”,
“não”, “nao” e “n”. Grande parte desse pré-processamento depende do uso de funções
da linguagem de programação, que recebem como parâmetro uma expressão regular para
realizar as operações. O uso dessas funções otimiza o processamento textual, permitindo
padronizar o texto, reduzindo problemas e viabilizando as análises.

F) Pré-processamento
Até o momento, relatamos o problema envolvendo a criação da base de dados. Porém,

antes de analisar o texto, devem ser feitas, como capitalização, acentuação, símbolos de
pontuação e stopwords, por exemplo

Algumas perguntas podem surgir ao se pensar que uma palavra escrita com letras maiús-
culas e minúsculas é diferente. Como exemplo, temos: o computador diferencia “Carro”
e “carro”? ou existe um tipo de caixa para otimizar o processamento? Você já sabe a
resposta! A forma com a qual são armazenadas é o que as diferencia. Lembre-se sempre
que o computador não possui discernimento entre o significado da palavra, mas sim de
como ela é representada. Nesse caso, letras maiúsculas e minúsculas possuem codificações
diferentes. O mesmo ocorre com a acentuação.

Já para os símbolos de pontuação, em algum determinado momento, o usuário deve
escolher qual o caractere que servirá de delimitador de palavras (tokens, em PLN). Em
alguns idiomas, esse delimitador é o espaço em branco, como na frase “O dia estava
lindo, mas pode chover no período da tarde”. Facilmente, você consegue identificar as
palavras que compõem essa oração. Porém o computador, dependendo da forma como
for programado, pode considerar que a palavra “lindo” não esteja presente na frase, por
conta da pontuação. Nesse caso “lindo,” com destaque para a presença da vírgula, seria
a palavra considerada. A vírgula também é processada como um caractere, logo pode
influenciar a análise em decorrência que “lindo” é diferente de “lindo,”. Isso ocorre muito
em nuvens de palavras quando não se atenta pela remoção desses caracteres de pontuação.
Logo, uma palavra com determinada frequência poderá ocorrer um número maior de vezes
no texto, enviesando a análise.

Mais um detalhe a ser analisado é a forma da escrita que constitui o texto. Apesar de
ocorrer em menor frequência, temos alguns itens a serem sempre analisados. O primeiro
é o uso de separação silábica, pois a palavra “casa” é diferente de “ca-sa” quando inserida
em um texto e processada pelo computador, pois o “-” é um símbolo.

Dependendo da situação, o texto ainda tem de ser pré-processado para eliminar palavras
sem valor informacional, comumente denominadas stopwords. No caso de SA, nem sempre
existe a eliminação dessa “classe” de palavras, mas vale chamar a atenção. Muitas vezes,
essa lista de palavras a serem removidas consta de um léxico já padronizado.

©2024 Direitos autorais deste livro a seus autores. Uso permitido sob licença Creative Commons
Atribuição-NãoComercial-SemDerivações 3.0 Brasil (CC BY-NC-ND 3.0 BR).

944



https://brasileiraspln.com
/livro-pln/3a-edicao/

Apêndice D Considerações prévias à sumarização automática

Porém, em determinados domínios e públicos torna-se necessário atualizá-lo ou adaptá-
lo. Como exemplo, considere um estudo que envolva a palavra-chave “COVID” a ser
coletada em mensagens no Twitter. As mensagens que serão coletadas terão a palavra
“COVID” em seu texto, sendo que não há adição de informação no seu uso, podendo ser
removida do corpus. Todos os textos, de forma geral, terão essa palavra e dependendo da
análise, ela é dispensável, ou seja, é interessante removê-la.
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