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18.1 Introducao

A 4rea de Resposta Automética a Perguntas, em inglés Question Answering (QA), estuda
como criar sistemas capazes de responder de forma automética a perguntas em linguagem
natural. Esses sistemas buscam a capacidade de compreender a pergunta, recuperar
informacGes relevantes e fornecer respostas precisas e Uteis. Se compararmos com um
sistema convencional de Recuperacao de Informagao (RI), que tem o objetivo de fornecer
documentos relevantes a partir de uma consulta de entrada (Capitulo 21), os sistemas
de PR diferem-se principalmente pela sua precisdo em fornecer apenas aquilo que lhe
foi solicitado. Enquanto os sistemas de RI retornam listas ranqueadas de documentos,
cabendo ao usudrio/a explorar estes documentos em busca de informages mais especificas,
os sistemas de PR irdo fornecer apenas a resposta ao usuério/a, conforme o exemplo da
Figura 18.1.

Figura 18.1: Exemplo de entrada e saida de um sistema de PR.

O gue as plantas usam Sistema de > Plantas usam luz solar,
para fazer fotossintese? Question Answering agua e didxido de carbono.

Neste capitulo, abordamos a area de PR no contexto de sistemas especialistas focados
em entregar informagoes diretas sobre o que foi perguntado. Por outro lado, existem os
sistemas chatbots, conhecidos também como agentes de conversagao, que visam manter um
didlogo continuo e engajante com o usudrio/a. A principal diferenga desses sistemas é a

sua capacidade de adaptar suas respostas considerando o contexto mais amplo da conversa.

Estes sistemas de conversacio nao serao o foco deste capitulo (veja Capitulo 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 eficiéncia e precisao
em fornecer respostas informativas.

A érea de PR se relaciona diretamente com duas grandes subareas do Processamento de
Linguagem Natural (PLN), que sdo a compreensdo da linguagem natural e a geragao de
linguagem natural, uma vez que sistemas de PR sao desenvolvidos para processar a pergunta
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Capitulo 18 Perguntas e Respostas

de entrada e, muitas vezes, a geracdo de linguagem natural para a resposta de saida. Além
disso, PR também se relaciona com a area de RI, uma vez que estes sistemas utilizam
algum tipo de base de conhecimento; é necessario recuperar as informagoes relevantes para
o desenvolvimento da resposta. A Figura 18.2 apresenta a arquitetura geral de um sistema
de PR, contendo trés passos convencionais, que consistem em: 1) processar a pergunta de
entrada buscando sua compreensao, 2) buscar por informacoes relevantes em alguma base
de conhecimento; e 3) definir a resposta de saida.

Figura 18.2: Arquitetura geral de um sistema de QA.

Base de conhecimenta

Processamento da Recuperagio de Processamento da
Pergunta Informagao Resposta

Pergunta de Entrada —» —» Resposta de Saida

Os sistemas de PR utilizam diferentes etapas de processamento que envolvem diversas
tarefas. Por exemplo, a compreensao da pergunta pode envolver diversas etapas, desde
classificacao de texto, extracdo de tépicos e Reconhecimento de Entidades Nomeadas
(REN). Cada uma destas etapas podem ser aprofundadas e contém seus préprios desafios
e problemas de pesquisa. Por outro lado, existem também solugdbes com menos etapas
explicitas, 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 informagoes
de contexto) e a saida é uma resposta. Estes modelos sdo redes neurais profundas,
treinadas especificamente para a tarefa de PR. Assim, podemos considerar que estas etapas
estariam de alguma forma implicita absorvida nas suas diversas camadas de neurdnios
artificias (apesar de nao se poder assumir de fato uma hierarquia de representagoes desse
tipo). Atualmente, estes modelos estao atingindo quantidades considerdveis de parametros
neurais, que estdo saindo de milhoes para bilhoes e até trilhGes de parametros (o que
pode exigir capacidades disponiveis para muitos poucos). O aumento na quantidade de
parametros destes modelos esté relacionado ao aumento da sua capacidade de entendimento
da linguagem natural, armazenamento de informacéao e geragdo de linguagem natural.

Existem diversas maneiras de classificar um sistema de PR, com base em caracteristicas
que influenciam significativamente seu funcionamento e complexidade. Estas classifica¢oes
incluem:

e Tipo de pergunta: Os sistemas podem ser especializados em responder a pergun-
tas factuais (ex.: “Quem escreveu Dom Casmurro?”) ou perguntas que requerem
instrugoes detalhadas (ex.: “Como fazer um bolo de chocolate?”).

o Fonte de conhecimento: Os sistemas podem utilizar documentos (com etapas
de processamento de IR) ou dados estruturados (como grafos de conhecimento),
onde as perguntas sao transformadas em consultas (queries) que buscam informagoes
relevantes.

¢ Dominio de conhecimento: Existem sistemas de amplo dominio, que cobrem uma
variedade de assuntos, e sistemas de dominio restrito, focados em areas especificas
como saide (Oliveira et al., 2021), mudangas climaticas (Cacao et al., 2021), ou
direito (Quaresma; Rodrigues, 2005).
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Capitulo 18 Perguntas e Respostas

Cada um desses eixos representa uma dimensdo independente, permitindo que os sistemas
de PR sejam classificados e desenvolvidos combinando essas caracteristicas de qualquer
maneira, para atender a necessidades especificas de informacao.

Além das tarefas convencionais de PR, existem diferentes tarefas com peculiaridades
e desafios Uinicos, como ranquear uma lista de respostas fornecida para uma pergunta,
correlacionar informacgoes de multiplas fontes de dados para fornecer uma resposta correta
que requer multiplos passos de raciocinio, e responder a perguntas com base em informagdes
visuais (sistemas multi modais), o que requer que o sistema entenda a pergunta textual,
correlacionando-a com a informagao visual para gerar uma resposta apropriada.

Este capitulo explora os conceitos previamente introduzidos, categorizando os diferentes
tipos de sistemas e apresentando as abordagens e técnicas comumente empregadas em cada
um. Sao discutidos os diferentes tipos de tarefas de PR, destacando também os métodos
de avaliagdo e outras categorias de tarefas relacionadas a PR. O capitulo é concluido com
consideragoes finais que sintetizam as principais ideias e direcionamentos futuros.

18.2 Classificacao de Sistemas de Perguntas e Respostas

Existem diferentes tipos de sistemas de PR que se diferenciam por diferentes critérios.

Estas diferencas estao principalmente relacionadas a riqueza de possibilidades da linguagem
natural, a grande amplitude de areas de conhecimento e profundidade de detalhes que cada
uma apresenta, como também as diferentes formas de recursos de informacao. Portanto, 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 areas, é desafiador. Assim, é comum que existam diferentes tipos de sistemas
de PR adequados para aspectos particulares. Esta secdo busca organizar as diferentes
categorias de sistemas de PR através de trés formas de categorizagdo baseadas no tipo
da pergunta de entrada do sistema, no tipo de fonte de conhecimento e no dominio de
conhecimento dos sistemas.

18.2.1 Tipo de pergunta

As perguntas em linguagem natural sdo uma forma de discurso que busca obter informacoes.
Cada tipo de pergunta serve a um proposito especifico e requer um tipo de resposta diferente.

Existem diversos tipos de perguntas, cada uma servindo a um proposito diferente. Podem
existir perguntas que requerem uma informacao 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 explicacdo. O tipo de pergunta pode variar ndo apenas no tamanho da

resposta, mas também na necessidade de etapas de raciocinio para fornecer a resposta.

Por exemplo, a pergunta “Quantos gols marcou o time campedo da Champions League de
futebol de 202077, requer primeiro identificar o time campedo 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 informagoes factuais
e curtas podem apenas extrair a informacao solicitada de um documento de texto, enquanto
uma pergunta que busca a comparacao de duas obras literarias requer que o sistema analise
dois livros diferentes para gerar uma resposta. Sendo assim, o tipo de pergunta que o
sistema busca responder tem um papel significativo em seu desenvolvimento.
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Capitulo 18 Perguntas e Respostas

Diferentes estudos apresentam taxonomias que tentam organizar perguntas em diferentes
categorias. Uma das principais é o trabalho de (Li; Roth, 2002) que apresenta uma
taxonomia em dois niveis de granularidade com varias categorias em cada nivel, conforme
a Figura 18.3. O primeiro nivel apresenta uma categorizacdo mais abstrata, como “ENTI-
DADE”, enquanto o segundo nivel apresenta suas subcategorias mais detalhadas, como
“Animal”. Por exemplo, uma pergunta como “Quem é o atual presidente de Portugal?”
pode ser classificada como “HUMANQO” e “Individuo”, ja que a resposta esperada é o nome
de uma pessoa, enquanto que a pergunta “O que é um prisma?”, pode ser classificada como
“DESCRICAQ” e “Definicao”, j& 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).

ENTIDADE MUMERICO LOCALIZAGAD
Animal Cadigo Pais

Caorpo Contagem Cidade

Cor Data Estado
Criativo Distancia Maontanha
Moeda Dinheiro Outro
Doenca Ordem

Evento Periodo

Comida Porcentagem DESCRIGAO
Instrumento Velocidade Definigao
Linguagem Temperatura Descrigao
Flanta Tamanho Maneira
Froduto Peso Mativo
Religiao

Esporte

Substancia HUMANO ABREVIAGAO
S'I'T' be Grupo Exp

Tecnica Individuo Abb

Termo Titulo

Veiculo

FPalavra

Outro

Uma maneira mais geral de dividir as perguntas é em dois grandes grupos: perguntas
factuais e nao factuais.

e Factuais: Sdo perguntas que exigem essencialmente que um tunico fato ou um
pequeno trecho de texto seja retornado como resposta. Por exemplo, “Quando
comegou a Segunda Guerra Mundial?” ou “Qual é a capital da Espanha?”. A maioria
das categorias da taxonomia de (Li; Roth, 2002) podem ser consideradas tipos de
perguntas factuais, exceto a categoria “DESCRICAQO”;

e Nao factuais: Sdo perguntas que normalmente requerem respostas longas, como
uma descri¢do, opinido ou explicacdo. Por exemplo, “Por que o céu é azul?” ou
“Quais os passos para obter um titulo de mestre?”.

O tipo de pergunta tem um papel significativo no funcionamento de um sistema de PR.

Perguntas factuais normalmente sdo mais simples e requerem uma abordagem extrativa,
onde a resposta final é diretamente extraida da base de conhecimento e retornada. Ja
o tipo nao 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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Capitulo 18 Perguntas e Respostas

natural, em caso de respostas longas. A Tabela 18.1 apresenta diferentes tipos de perguntas
nao factuais. Percebe-se que algumas dessas categorias tém desafios distintos para o
sistema de PR, como por exemplo, perguntas de confirmagdo podem requerer etapas de
checagem de fatos, enquanto que perguntas comparativas podem requerer a analise de
miultiplas informagdes. Além destas categorias, podem existir diversos outros tipos de
perguntas nos grupos de factuais e nao factuais, como perguntas que requerem listas
(“Quais sao 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 definicdo de categorias de perguntas pode ser ajustada e ampliada conforme as
necessidades e capacidades evoluem nos sistemas de PR. E fundamental considerar a
flexibilidade contextual das perguntas, onde até questoes aparentemente diretas podem
variar em sua classificacdo conforme o contexto. Por exemplo, a pergunta “Quem é o lider?”
pode ser classificada de forma diferente dependendo do contexto em que é feita. Se estiver
relacionada a uma discussdo sobre uma empresa, pode referir-se a uma “Organizacio”;
se o contexto for um evento esportivo individual, pode ser classificado como “Individuo”.
A medida que os sistemas de PR se tornam mais sofisticados, eles também devem ser
adaptaveis e flexiveis para acomodar novos tipos de perguntas e mudancas nas expectativas
dos usuérios, enfatizando a importancia de interpretar corretamente o contexto para
fornecer respostas precisas.

Tabela 18.1: Alguns tipos de perguntas nao factuais com exemplos.

Tipo Descricao Exemplo
Definigao Perguntas que requerem a definicdo de alguma “O que é um
coisa. Normalmente iniciam com “O que é ..”  prisma?”
Explicativas Perguntas que requerem uma explicacdo ou “Por que o céu é
contextualizagdo. Normalmente iniciam com azul?”
“Por que ..”
Procedimen- Perguntas que requerem um conjunto de passos “Como fazer um bolo
tais ou instrugoes para realizar alguma coisa. de chocolate?”
Normalmente iniciam com “Como ...”
Comparativa Perguntas que requerem uma comparacao entre “Quais sao as
dois ou mais assuntos. diferencas entre SSD
e HDD?”
Opiniao Perguntas que requerem uma perspectiva “O que vocé acha de
pessoal ou avaliagdo. arte moderna?”
Confirmagao Perguntas que requerem “Sim” ou “Nao” como “Atenas é a capital

resposta.

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 informagoes necessarias para responder a pergunta de entrada.
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Capitulo 18 Perguntas e Respostas

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 Nao Estruturados

Os dados nao estruturados nao seguem uma estrutura padrao e tém como vantagem a
facilidade na criacdo do conjunto de dados que serd a fonte de conhecimento do sistema.
Deste modo, é possivel utilizar qualquer conteiido textual, sem a necessidade de estruturar
o conteido em algum modelo pré-definido (Capitulo 13). Porém, a desvantagem desta
abordagem é o maior desafio de processar e analisar estes dados pelos sistemas, que terao
que extrair as informagoes relevantes da cole¢do que sdo necessarias para a resposta. Isto
requerer uma capacidade maior de compreensao da linguagem natural. Nesta categoria se
encaixam principalmente os documentos brutos de texto, que normalmente sdo uma colecao
de documentos textuais sem uma estrutura que represente a informacao em detalhes.

Para entendermos um sistema de PR com documentos textuais, podemos imaginar um
sistema que utilize uma cole¢do de artigos jornalisticos como fonte de conhecimento e
que responda perguntas sobre estes artigos. Este sistema pode ser classificado como um
sistema de PR com dados ndo estruturados, uma vez que os dados estdo em arquivos de
texto sem nenhuma estrutura aprofundada para representar as informacoes. Além disso,
o sistema utiliza alguma solucdo de RI para encontrar artigos relevantes em sua colegao
para a pergunta de entrada. Depois de encontrar os documentos relevantes, é necessario
extrair a informacao especifica solicitada destes documentos através de algum mecanismo
que consiga associar a informacao com a pergunta de entrada, como técnicas envolvendo
REN ou modelos de compreensao de leitura.

Da mesma forma, um sistema de PR pode utilizar a web como fonte de informacao,
extraindo pdaginas HTML com algum mecanismo de busca, como o Google. Embora as
paginas web contenham o seu contetido estruturado com tags HTML, estas tags nao seguem
um mesmo padrao entre paginas de diferentes sites. Além disso, a principal dificuldade é
que a estruturacao do texto com tags nao é profunda o suficiente para representar cada
informagdo da pagina de forma individual. Normalmente, o conteiddo textual é dividido em
paragrafos com uma tag “<p>", como é mostrado na Figura 18.4. Porém, outras tags nao
sdo utilizadas para informacoes mais detalhadas, como por exemplo, que os componentes
absorvidos pelas plantas sdo o carbono e a dgua. Esta informagao estd entre outras diversas
informacoes de um unico pardgrafo textual. Assim, podemos classificar o contetido de
paginas web como dados nao estruturados.

18.2.2.2 Dados estruturados

Diferentemente dos dados néao estruturados, fontes de informagées com dados estruturados
apresentam uma estrutura padrao que representa e organiza a informacao, facilitando
0 acesso e a interpretacdo dos dados pelo sistema. A informacio estruturada segue um
esquema rigido, como tabelas em um banco de dados relacional, onde cada tipo de dado é
armazenado em uma coluna especifica 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 informagoes.

Como exemplo, podemos imaginar um sistema de PR que fornece informacées sobre
médicos de um hospital. As informagcoes destes profissionais estdo armazenadas em tabelas
de um banco de dados relacional, onde cada uma contém colunas para detalhes especificos
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Figura 18.4: Exemplo de dados nao estruturados com uma pagina HTML.

<html lang="pt"=

<head>

<title>Fatossintese</title>

<head>

'ﬁde‘,fb

<h1=Entendendo a Fotossintese</hi=

<[

A fotossintese & um processo bioldgico complexo realizado por plantas, algas e algumas bactérias,
pelo qual a luz solar & convertida em energia quimica. Esse fendmeno incrivel € a base para a vida na
Terra, pois fornece a energia necessaria para o crescimento das plantas, além de ser a fonte primaria
de energia para guase todas as formas de vida. Durante a fotossintese, as plantas absorvem didzido
de carbongo (CO2) e agua (H20) &, na presenca de luz solar, transformam-nas em glicose e oxigénio.
O processo pode ser simplificado pela equacso quimica 6002 + BH20 + luz solar — CEH1206 + 602,
<ip=

como nome, area de especializagdo e horéario de trabalho. Assim, para a pergunta “Qual a
area de especializacdo da Dra. Maria da Silva?”, o sistema poderia simplesmente retornar o
valor da coluna “especializagao” da linha do registro de Dra. Maria da Silva. Para encontrar
este valor, o sistema precisaria transformar a pergunta de entrada em uma consulta SQL.
SQL, que significa Linguagem de Consulta Estruturada (do inglés, “Structured Query
Language”), é uma linguagem de programagao usada para gerenciar e manipular bancos de
dados relacionais. A consulta SQL equivalente a 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 “especializagao”
na tabela “medicos” onde a coluna “nome” é igual a “Maria da Silva”. A execugdo 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 sdo comuns de serem utilizados como fonte de conhecimento de sistemas de PR. Estas
estruturas oferecem uma maneira rica e flexivel de representar e organizar informacoes
através de entidades e relacioné-las. Elas ajudam na compreensdo semantica, 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 relacoes, e entre estas entidades
existe a relacdo de “atual presidente” com “Portugal”. Este tipo de estrutura facilita a
busca por informacgGes relevantes. Por exemplo, dada a pergunta “Quem é o presidente de
Portugal?”, com o grafo de conhecimento é possivel verificar todas as relacées da entidade
“Portugal” e verificar qual esta mais préxima, 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 politica?”, 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 informagoes de
como ele entrou na politica, consultando documentos ndo estruturados que ajudarao a
formular a resposta de saida.
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Figura 18.5: Exemplo de dados estruturados com grafo de conhecimento.

Marcelo
Rebelo de
Sousa

Luiz Inacio

Lula da Silva [ ¢ oma primrio Portugués idioma primrio

atual presidente idioma oficial idioma oficial atual presidente

Brasil Partugal

18.2.2.3 Memdria paramétrica

A transicdo dos sistemas de PR baseados em dados estruturados e néo estruturados
para os que utilizam memoria paramétrica marca uma evolugao significativa. Enquanto
as abordagens tradicionais dependem de fontes de conhecimento externas, claramente
definidas e acessiveis, a meméria paramétrica introduz um paradigma onde o conhecimento
é embutido diretamente na arquitetura e nos parametros de modelos de aprendizado
profundo.

Com o advento das redes neurais profundas, os modelos de linguagem foram equipa-
dos com a capacidade de armazenar informacoes em seu elevado niimero de parametros
ajustéveis (Capitulo 17). Estes pardmetros podem ser entendidos como pesos de conexoes
entre neur6nios artificiais que sao ajustados durante a fase de treinamento. Esses modelos
sao treinados em grandes conjuntos de dados para aprender uma variedade de padroes e
fatos, e sdo capazes de aplicar esse aprendizado para responder perguntas e realizar outras
tarefas de PLN.

No entanto, com redes neurais, ainda nao temos garantias de um processo perfeito de
armazenamento, e nao sabemos se as informagoes estao 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 informagoes
contidas nesses modelos ndo sao facilmente acessadas da mesma forma que um grafo de
conhecimento ou documentos textuais, e também nao sdo interpretaveis para os humanos até
o momento. A informacao estd contida em diversos valores numéricos e que sdo utilizados
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), contém um mecanismo chamado de aten¢do, que permite ao
modelo dar pesos diferentes para partes de uma entrada de texto de maneira mais dinamica
e contextual. A memoria paramétrica é profundamente influenciada pelo processo de
treinamento. O pré-treinamento em grandes corpora de texto é uma técnica comum para
estabelecer uma base sélida de conhecimento geral, além de aprender a linguagem, estrutura,
e relagoes contextuais. O fine-tuning é o préoximo passo, onde o modelo pré-treinado é
ajustado para tarefas especificas de PR. Nesta etapa, o modelo aprende especificidades do
dominio em questdo, adaptando sua memoria paramétrica para ser mais eficaz na resposta
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Capitulo 18 Perguntas e Respostas

a perguntas relevantes.

Um sistema de PR que utiliza um grande modelo de transformers como meméria
paramétrica é um exemplo classico de uma abordagem end-to-end. Nesse sistema, um tnico
modelo normalmente executa todas as etapas desde o processamento da pergunta textual
até a resposta de saida. As etapas de processamento sao realizadas de forma implicita nas
inimeras camadas do modelo. Durante a fase de treinamento, os pardmetros neurais do
modelo sdo ajustados para mapear perguntas a respostas corretas, com base em um grande
volume de pares de pergunta-resposta. Este processo, apds extensivo desenvolvimento,
ajustes e comparacoes entre diversas versoes, possibilita que o modelo nao apenas memorize
respostas especificas, mas também aprenda padrdes e relagdes que o capacitam a generalizar
e responder a perguntas novas e nao vistas durante o treinamento, embora esse resultado
seja o fruto de um esforgo significativo de otimizacéo e refinamento.

E importante notar que a geracao de respostas por modelos transformers end-to-end é
resultado do entendimento contextual e da aplicacdo de padrées aprendidos, e ndo do acesso
direto a respostas predefinidas. Além disso, a natureza “caixa-preta” desses modelos pode
tornar desafiador entender exatamente como uma resposta é formada, levantando questoes
de interpretabilidade e confiabilidade. Portanto, enquanto sistemas de PR baseados em
transformers end-to-end oferecem eficiéncia para processar e responder perguntas, eles
também vém com desafios importantes que precisam ser considerados.

Modelos end-to-end podem ser efetivamente combinados com outras abordagens para
enriquecer suas capacidades. Especificamente, é possivel fornecer ndo apenas a pergunta,
mas também um contexto relevante como entrada para esses modelos. Para isso, o modelo
precisa ser treinado com pares de pergunta-+contexto e resposta, permitindo que ele aprenda
a extrair e utilizar informacoes pertinentes do texto fornecido. Essa abordagem pode ser
complementada com etapas de RI para identificar e fornecer o contexto mais relevante para
cada pergunta. Ao integrar fontes de informacao confidveis e especificas, essa estratégia
aumenta a confiabilidade e precisdo do modelo, ajudando a reduzir o problema de delirio
ou alucinacdo comum em modelos de linguagem gerativos, onde podem gerar respostas
plausiveis, porém incorretas ou sem fundamento.

18.2.3 Dominio de conhecimento

Sistemas de PR podem ser categorizados com base no dominio de conhecimento ao qual
se dedicam. Alguns sdo desenvolvidos para responder perguntas especificas de campos
como biomedicina ou mercado financeiro, enquanto outros sdo projetados para abranger
uma gama mais ampla de assuntos. Essencialmente, podemos dividir os sistemas em dois
grupos principais: de amplo dominio e de dominio restrito.

18.2.3.1 Dominio Amplo

Os sistemas de amplo dominio visam responder perguntas sobre uma vasta gama de topicos.

Dado que o escopo do conhecimento é mais amplo, as fontes de informacao utilizadas
precisam ser extensivas e diversificadas para cobrir o maximo possivel de dreas. Comumente,
esses sistemas optam por fontes de conhecimento nao estruturadas devido a sua ampla
disponibilidade e variedade. Documentos de texto brutos e mecanismos de busca de
paginas web sdo frequentemente empregados como fontes de informacao, pois oferecem uma
quantidade massiva de dados. No entanto, a vastidao de informagdes em dominios amplos
implica em desafios relacionados a precisao e relevancia das respostas geradas, demandando
etapas de processamento especificas para recuperacao e interpretacio de dados.
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Capitulo 18 Perguntas e Respostas

18.2.3.2 Dominio Restrito

Os sistemas de dominio restrito concentram-se em responder perguntas dentro de um tépico
especifico ou conjunto limitado de topicos. Devido a caracteristica focada desses sistemas,
a amplitude de informacdes necessérias é relativamente menor, permitindo uma exploracio
mais profunda e detalhada do assunto em questdo. E comum a utilizacio de fontes de dados
estruturados, pois estes podem oferecer informacoes especificas e detalhadas, essenciais
para fornecer respostas precisas. Os sistemas de dominio restrito geralmente se beneficiam
de um entendimento mais profundo e especializado do tépico, resultando em respostas
mais confidveis e acuradas. No entanto, eles enfrentam o desafio de manter-se atualizados
e abrangentes dentro do seu campo especifico, o que pode exigir atualizacoes regulares e
monitoramento continuo. Tornar-se assim uma tarefa custosa, ja que os dados precisam
ser constantemente estruturados e atualizados na fonte de informacado, o que demanda
esforgos consideraveis em termos de tempo e recursos, tanto para a coleta quanto para a
manutencao desses dados, garantindo que o sistema permaneca 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-
magoes relevantes em sua base de conhecimento, e muitas vezes, gerar linguagem natural
para a resposta de saida, um sistema de PR pode conter diversas etapas de processamento.
Além disso, essas etapas ndo sdo necessariamente as mesmas entre diferentes sistemas.
As etapas podem depender principalmente das diferentes categorias de sistemas de PR
apresentados na Secdo 18.2.

Considerando as diferentes arquiteturas e abordagens de sistemas de PR, podemos
separar as abordagens apresentadas nesta secdo em duas categorias: as de sistemas que
utilizam etapas explicitas 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 secio
serao vistas trés 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 nao 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 nao estruturados e meméria paramétrica.
Para cada possibilidade, sdo descritas a légica da arquitetura do sistema e suas etapas.

E importante mencionar que as abordagens discutidas sao baseadas em estudos da
literatura que apresentam arquiteturas similares entre sistemas do mesmo tipo. Portanto,
um sistema de PR nao 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 andlise do contexto no qual serd aplicado, dos recursos atuais e
da viabilidade de desenvolver novos recursos, como conjuntos de dados para treinamento
e bases de conhecimento do sistema. Além disso, é importante considerar as vantagens
e desvantagens das abordagens modular e end-to-end, considerando suas implicacGes
em termos de flexibilidade, complexidade de implementacao e capacidade de atender as
necessidades especificas do projeto.
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Capitulo 18 Perguntas e Respostas

18.3.1 Abordagem modular com documentos

Nesta abordagem, vamos considerar um sistema de PR que busca responder a perguntas
factuais de dominio amplo. A fonte de conhecimento serd 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 trés grandes etapas, conhecidas como:

1. Processamento da Pergunta, responsavel por realizar processamentos na pergunta de
entrada, buscando “compreender” o que esta sendo solicitado;

2. Com as informacoes do primeiro passo, é realizada a Recuperacao de Informacoes
relevantes da base de documentos do sistema para serem utilizadas na criacdo da
resposta final;

3. Por fim, utilizando as informagoes dos dois primeiros passos, a ultima etapa é
responsavel por determinar a resposta final do sistema. Cada uma destas etapas

contém fases especificas de processamento que serao discutidas nas proximas subsecoes.

Figura 18.6: Exemplo de uma arquitetura de um sistema de PR para perguntas factuais
utilizando documentos como base de conhecimento.

Base de
documentos

Processamento da Recuperagédo de Processamento da
Pergunta Informagdo Resposta
-~ " Extragao de
Extragao de Recuperagao de Respostas
palavras chave Documentos Can:i:atas
Pergunta de Ly Resposta de saida:
Qual a capital da Grécia? > Atenas
Classificagao da Recuperagao de . "g':ap;";:;o de
Pergunta Sentengas Candidatas

18.3.1.1 Processamento da Pergunta

Neste primeiro passo, busca-se determinar o que esta sendo solicitado na pergunta de
entrada. Nesta abordagem, vamos utilizar duas etapas: uma para extrair palavras-chave
que serao utilizadas pela etapa de recuperagdo de documentos e outra para classificar
o tipo da pergunta, que sera utilizada para extrair respostas candidatas no passo de
Processamento da Resposta.

Extracao de palavras-chave: Sistemas de RI normalmente utilizam palavras-chave
para buscar documentos relevantes. Assim, sdo extraidas palavras-chave contidas na
pergunta de entrada. Nesta etapa, pode-se utilizar técnicas baseadas em REN, como no
estudo do sistema RAPPORT (Rodrigues; Gomes, 2015), ou também como a remogao
de stop-words, que sdo palavras menos significativas para a busca, mantendo somente

as palavras mais significativas. Por exemplo, na pergunta “Qual a capital da Grécia?”,

podemos dividi-la em palavras, através de alguma ferramenta de tokenizacao, e desconsiderar
as stop-words “Qual”, “a” e “da”. Para isso, é possivel usar alguma lista de stop-words
pré-definida, como a utilizada no cédigo abaixo que emprega a lista de stop-words em
portugués da biblioteca NLTK para Python.
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Capitulo 18 Perguntas e Respostas

import nltk

nltk.download('stopwords"')

from nltk.corpus import stopwords

pt_stop_words = set(stopwords.words('portuguese'))

Classificacao da pergunta: Uma das primeiras etapas de processamento de um sistema
de PR ¢ a classificacdo da pergunta, que também pode ser chamada de classificacdo do
tipo de resposta. Esta é uma tarefa de classificacdo 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 Alvares Cabral descobriu o Brasil?”, a classe serd “Data”, j4 que a
resposta ¢ uma data. J4 a pergunta “Onde nasceu Pedro Alvares Cabral?” é classificada
como “Local”; ja que a resposta serd um local. Pode-se utilizar diferentes taxonomias de
classes dependendo do tipo de perguntas com que o sistema ira trabalhar. Normalmente,
esta classe serd cruzada com as classes de entidades dos modelos de REN.

Uma abordagem comum para a classificagdo da pergunta é o treinamento de modelos
supervisionados. Estudos da literatura mostram que os modelos propostos para a tarefa
de classificagdo de perguntas para o portugués superam os 90% de Fl-score (Cortes et
al., 2020; Cortes et al., 2018). Além disso, abordagens atuais com transformers vém
apresentando modelos cada vez mais eficientes para tarefas de classificagdo de texto (Zhou
et al., 2024). Outra abordagem possivel é através de regras manuais, que no caso da
classificagdo 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 nao previstas e
pode requerer grandes esforcos na criagdo de regras para cobrir o maximo possivel de
possibilidades. Além disso, a linguagem natural apresenta desafios de ambiguidade, que
podem ser desafiadores, principalmente para abordagens manuais. Assim, é mais comum
a utilizagao de modelos supervisionados quando um conjunto de dados anotados para o
treinamento esté disponivel.

A classe predita pelo modelo de classificagdo da pergunta pode ajudar nas demais etapas
do sistema. Uma das principais utilizagoes desta classe é ajudar a filtrar documentos,
sentencas e respostas candidatas. Por exemplo, se a classe da pergunta é “Pessoa”, as
etapas dos passos de Recuperacio de Informacoes podem considerar apenas informacgoes
que contenham entidades do tipo “Pessoa”, ja que a resposta deve ser uma pessoa que sera
extraida dessas informagoes. Como no exemplo da Figura 18.7, o sistema pode focar apenas
em sentencas que contenham este tipo de entidade, reduzindo consideravelmente o escopo
de busca. No caso do nosso sistema de exemplo, a classe da pergunta sera utilizada na
etapa de extracao de respostas candidatas, considerando apenas as sentencas que contém
uma entidade da mesma classe.

18.3.1.2 Recuperacao de Informacgao

Este passo é responsavel por buscar as informacoes relevantes da base de conhecimento
que sao determinantes para a resposta final do sistema. Podem haver diferentes etapas que
filtram cada vez mais a informacdo em unidades cada vez menores. Por exemplo, pode
haver uma etapa que comeca filtrando quais documentos textuais sdo relevantes para a
pergunta, em seguida outra etapa que extrai paragrafos relevantes destes documentos, e por
fim, uma etapa que extrai sentencas relevantes destes paragrafos, como é feito no sistema
IdSay (Carvalho et al., 2009a). No caso do sistema de exemplo desta segdo, serd utilizada

uma etapa para recuperacao de documentos e outra na sequéncia para recuperar sentencas.
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Capitulo 18 Perguntas e Respostas

Figura 18.7: Exemplo ilustrativo de sentencgas com suas entidades identificadas, onde
somente as sentencas com entidades do tipo “Pessoa” sdo selecionadas.

X A Revolucdo Francesa comegou em @ == Nome

X A Cruz Vermelha presta assisténcia humanitaria em todo o mundo. == | ocal

+ Lucas e Lara foram ao cinema assistir ao novo filme de acéo. == Data

X Paris ¢ conhecida como a cidade do amor. == Organizacio

X A ONU foi fundada apds a segunda guerra mundial.

+ Maria esta planejando sua viagem para a Franga no proximo més.

X O Monte Everest & a montanha mais alta da terra.
+" O professor Carlos explicou a teoria de maneira muito clara.
X A Praca da Liberdade fica no centro de Belo Horizonte.

X O homem pisou na lua pela primeira vez em 20 de julho de 1969.

Recuperagao de documentos: Normalmente, esta etapa utiliza abordagens de RI
(Capitulo 21) para encontrar documentos relevantes do conjunto da base de conhecimento
do sistema utilizando os termos da pergunta de entrada para a consulta (Gongalo Oliveira
et al., 2019). E possivel também utilizar outras etapas do passo de Processamento da
Pergunta que otimizem os termos da pergunta de entrada, como extracao de palavras-chave.
Em (Costa; Cabral, 2008), é utilizada uma etapa de reformulagao da pergunta para padroes
de perguntas do portugués ja definidos, facilitando a busca por informagdes para a resposta.

Recuperacao de sentengas: Mesmo que poucos documentos sejam selecionados como
relevantes, estes normalmente apresentam diversas informagoes textuais, onde muitas
podem ser irrelevantes para a pergunta. Assim, novas etapas que buscam filtrar ainda mais
as informacoes relevantes trazem mais precisdo ao modelo, uma vez que o conjunto de
respostas candidatas derivadas das informacoes relevantes selecionadas deve ser reduzido.
Uma possibilidade é buscar apenas as sentencas relevantes destes documentos, descartando
as demais. Para isso, é necesséario primeiro dividir o documento textual em sentencas.

A divisdo do documento em sentencas nao é uma tarefa trivial através da divisdo
pelos caracteres de pontuagao, que normalmente dividem o texto em sentencas, pois estes
caracteres podem ser ambiguos, e dependendo do contexto, nao significam uma divisdo por
sentencas. Por exemplo, o ponto final ') pode ser utilizado dentro de niimeros, como neste
exemplo “Foram gastos R$ 3.500.000,00 no investimento”. De qualquer forma, existem
bibliotecas especializadas na divisdo de textos em sentencas para o portugués, como o
SpaCly, conforme o exemplo de cédigo abaixo.

# Baixar modelo: python -m spacy download pt_core_news_sm

import spacy

nlp = spacy.load("pt_core_news_sm")

texto = "Hoje, o prego do petrdéleo subiu 5.7%. Amanhd haverd uma reunifio importante sobre economia global."

doc = nlp(texto)
sentencas = [sent.text for sent in doc.sents]

Apés a divisdo das sentencgas, é preciso determinar quais delas sdo relevantes ou nao
para a pergunta. Para isso, existem diferentes estratégias, como, por exemplo, verificar se
existem termos da pergunta presentes na sentenca. Outra forma é verificar se a sentenca
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contém alguma entidade do mesmo tipo da pergunta. Neste caso, é necessario uma etapa
de classificagdo da pergunta e também a utilizagdo de modelos de REN para identificar as
entidades nas sentengas (Capitulo 22). Por fim, é possivel também calcular um valor de
similaridade entre a pergunta de entrada e a sentenca 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
semanticos, como sinénimos.

18.3.1.3 Processamento da Resposta

O ultimo passo do sistema de PR é o Processamento da Resposta, que realiza as etapas de
processamento para determinar qual serd a resposta de saida. Neste passo, sdo utilizadas as
informacoes dos passos anteriores, principalmente as informagoes do passo de Recuperacao
de Informacdo. As etapas deste passo podem mudar significativamente com o tipo de
pergunta que o sistema esta trabalhando. Sistemas para perguntas que requerem respostas
longas podem utilizar abordagens de geracao de texto para a resposta de saida. No caso
do nosso sistema de exemplo, estamos trabalhando com perguntas factuais que requerem
uma entidade como resposta. Assim, optamos por utilizar etapas de extragdo de respostas
candidatas e ranqueamento de respostas candidatas.

Extracao de respostas candidatas: Uma vez que o passo de Recuperacio de Informa-
¢do encontrou as informacdes relevantes, é comum que a proxima etapa seja a definicao de
respostas candidatas. A abordagem desta etapa deve mudar conforme o tipo de pergunta.
Podem existir abordagens que extraem respostas baseadas em padroes, como a do sistema
Esfinge (Costa, 2009). No caso de respostas longas, podem ser utilizados: modelos de
sumarizacao capazes de sumarizar as informagcoes dos documentos relevantes em respostas;
modelos de geragao de texto, que receberiam a pergunta e informacoes de contexto para
gerar o texto da resposta; existe também a possibilidade de extrair diretamente pedagos de
texto, como um parigrafo 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 informagoes extraidas dos documentos, permitindo a geracao
de respostas mais estruturadas e controladas.

No caso do nosso sistema de exemplo, focado em perguntas factuais, a etapa de extracao
de respostas candidatas pode utilizar um modelo de REN para extrair as entidades de cada
sentenca 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 extragao de respostas candidatas é através de modelos para a tarefa de
compreensao de leitura (reading comprehension). Esses modelos sdo treinados em grandes
conjuntos de dados que contém perguntas com trechos de texto correspondentes e as
respostas corretas. Eles aprendem a processar o contexto e a extrair a informacao relevante
que responde a pergunta. Para perguntas factuais, esses modelos podem ser especialmente
eficazes, pois sdo capazes de identificar e extrair a entidade exata que responde & pergunta
a partir do texto fornecido.

Ranqueamento de respostas candidatas: Apos criar uma lista das respostas candi-
datas, a proxima etapa é ranquear essa lista, onde as respostas mais provaveis ficardo no
topo deste ranque. Para criar este ranque, é necessdrio atribuir um valor de pontuacao
para cada resposta candidata. Existem diferentes estratégias para determinar este valor de
pontuacdo. Uma abordagem possivel é verificar quais as respostas mais comuns na lista
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de candidatas. Por exemplo, se a lista de respostas candidatas permite repeti¢oes, uma
pontuacgao possivel seria determinar quantas vezes a resposta ocorre nesta lista. Assim,
as respostas mais repetidas ficariam no topo do ranque. Outra possibilidade é verificar a
semelhanca da resposta candidata com a pergunta de entrada. Neste caso, pode-se utilizar
técnicas para determinar semelhanga de texto, como a similaridade por cosseno (Si et al.,
2019), onde é necessario mapear tanto a resposta como a pergunta em vetores utilizando
um mesmo espago semantico multidimensional. Depois, verificar a proximidade entre eles
comparando o cosseno do angulo entre os dois vetores. Quanto menor o angulo, maior
a similaridade, com um angulo de 0 graus indicando maxima similaridade ou vetores
idénticos.

Uma possibilidade de método para ranquear respostas candidatas é usar modelos de
aprendizado de maquina que foram treinados para avaliar a relevincia de uma resposta
candidata dada a pergunta e o contexto. Esses modelos podem levar em consideragao diver-
sos fatores, como a similaridade seméntica, a presenga de palavras-chave, a confiabilidade
da fonte de onde a resposta foi extraida, e até feedback de usudrio/as anteriores. Para
perguntas factuais, o ranqueamento também pode envolver a verificacdo da precisao factual
das respostas candidatas. Isso pode ser feito através de consulta a bases de dados confidveis
ou utilizando modelos que foram treinados para validar a veracidade das informagoes.

Ao final deste processo de ranqueamento, a resposta candidata que recebe a pontuacao
mais alta é selecionada como a resposta final do sistema. Esta resposta é entdo entregue ao
usudrio/a, completando o ciclo do sistema de PR. E importante notar que os usudrios podem
ter a opcao de visualizarem varias respostas top ranqueadas, permitindo-lhes escolher a
que acham mais satisfatoria 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 dominio
restrito. Grafos de conhecimento sdo estruturas que armazenam informacgoes de forma
semantica, representando entidades como nés e relacdes entre elas como arestas, como
mostrado no exemplo da Figura 18.5, apresentada na Secdo 18.2.2.2. Esta abordagem
permite a recuperacao precisa de informacdes, pois o sistema pode navegar pelo grafo
para encontrar respostas especificas. Além disso, esta abordagem ¢é particularmente ttil
para perguntas que exigem compreensao e inferéncia complexas, além de oferecer uma
maneira mais estruturada de representar e acessar dados em comparacao com os dados
nao estruturados. Como exemplo, temos o sistema apresentado em (Sousa et al., 2020)
para o portugués, que propds uma abordagem baseada em ontologias sobre fatos.

A Figura 18.8 apresenta a arquitetura geral deste tipo de sistema, destacando suas
principais etapas e fluxo de processamento. As etapas escolhidas foram a identificacao de
entidades, vinculacao de entidades, geragao de consultas e geragio de respostas. Existem
diferentes abordagens de arquitetura e processamento com grafos de conhecimento para
sistemas de PR. Neste caso, foram escolhidas etapas baseadas em parsing semantico. Porém,
existem outras abordagens como baseadas em template e modelos end-to-end, conforme o
estudo de revisao de (Pereira et al., 2022).

Identificacao de Entidade: Assim como na abordagem modular com documentos,
a primeira etapa envolve o processamento da pergunta do usuirio/a. No entanto, nesta
abordagem, o foco estd em entender quais entidades estdo sendo referenciadas na pergunta.
Isso pode envolver modelos de REN para identificar entidades e desambiguacao. Esta etapa
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Capitulo 18 Perguntas e Respostas

Figura 18.8: Exemplo de uma arquitetura de um sistema de PR utilizando um grafo de
conhecimento como base de conhecimento.

Py de la: .| Ildentificagio de .| Vinculagao de .| Geragaode Geragao de Resposta de saida:
Quem ¢ o presidente do Brasil? Entidade Entidade Consulta Resposta Luiz Indcie Lula da Silva

é crucial, pois a identificacao correta de entidades influenciara todas as etapas subsequentes.
Por exemplo, na pergunta “Quem é o presidente do Brasil?”, a entidade de interesse é
“Brasil”.

Vinculacao de Entidade: Apds identificar as entidades, o sistema tenta mapear a
entidade identificada a um né correspondente no grafo de conhecimento. Este processo é
desafiador, pois uma tnica entidade pode ter multiplas representacoes. Isso é similar a etapa
de Recuperagdo de Informagao na abordagem nao estruturada, mas em vez de procurar
documentos ou trechos, o sistema busca nés especificos dentro do grafo. No exemplo
anterior, o sistema vincularia “Brasil” ao né correspondente no grafo de conhecimento que
representa o pais.

Geracao de Consulta: Uma vez que as entidades sdo vinculadas corretamente aos
seus nos correspondentes, a préxima etapa é a geracdo de consultas. Esta etapa envolve
a construgao de uma consulta estruturada (geralmente uma consulta SPARQL se estiver
usando um grafo como Freebase ou DBpedia) que serd usada para extrair informagoes
do grafo de conhecimento. A geracao de consultas depende do entendimento do sistema
sobre a pergunta do usudrio/a e das entidades vinculadas. Seguindo nosso exemplo, uma
consulta SPARQL poderia ser gerada para buscar a pessoa que tem a relacdo “presidente
de” com o n6 “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 possivel também treinar um modelo para transformar a pergunta de
entrada em linguagem natural em uma consulta SPARQL para um grafo de conhecimento.

Geracgao de Resposta: Finalmente, uma vez que a consulta é executada e os dados
relevantes sdo recuperados do grafo, o sistema precisa gerar uma resposta compreensivel
para o usuario/a. A complexidade desta etapa pode variar dependendo da natureza da
pergunta 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 geracao de
linguagem natural.

A abordagem com grafos de conhecimento tem a vantagem de utilizar uma base de
conhecimento estruturada e semantica, o que pode melhorar a precisdo e a relevancia das
respostas, especialmente para perguntas que requerem compreensio e inferéncia complexas.
No entanto, também apresenta desafios, como a necessidade de manter e atualizar cons-
tantemente o grafo de conhecimento para refletir informagcoes precisas e atuais. Enquanto
a abordagem modular com documentos pode ser mais flexivel e capaz de lidar com uma
gama mais ampla de perguntas, a abordagem modular com grafo de conhecimento oferece
maior precisdo e eficiéncia para perguntas especificas onde a vinculacio direta a entidades
conhecidas é possivel. A escolha entre as duas abordagens dependerd das necessidades
especificas do sistema de PR, como tipo de perguntas que ele visa responder e o tipo de
informacéao disponivel para consulta.
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Capitulo 18 Perguntas e Respostas

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 compreensao
da pergunta até a geracdo da resposta, sem intervencdo ou etapas de processamento
intermedidrias. Ao invés de separar as tarefas em diferentes passos (como Processamento
da Pergunta, Recuperagao de Informagoes e Processamento da Resposta), a abordagem
end-to-end busca unificar todas essas operagoes em um unico modelo.

Neste caso, estamos considerando como exemplo um sistema de PR de amplo dominio
para perguntas factuais e nao factuais. Ao invés de utilizar somente a pergunta como
entrada do modelo, incluimos também um contexto, que é um texto com informacoes
relevantes e confidveis, que normalmente tem tamanho de um grande paragrafo de texto.
Assim, o modelo utiliza meméria paramétrica junto com o contexto textual extraido de
alguma fonte de conhecimento externa confidvel. Essa estratégia traz mais confiabilidade
ao sistema, ja que confiar unicamente na memoéria paramétrica do modelo pode trazer
problemas de imprecisao e delirio 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 ndo sao explicitamente definidas, mas
sim integradas de forma implicita. Porém, é importante ressaltar que ndo podemos afirmar
com certeza que o modelo adota uma hierarquia ou sequéncia de etapas conhecidas de
forma modular. Na verdade, o modelo gera uma série de representagoes que, combinadas,
podem incorporar certas subtarefas de maneira codificada. Por fim, antes de encaminhar
uma pergunta ao modelo end-to-end, torna-se necessario contextualiza-la com informagoes
de alguma fonte de conhecimento externa. Portanto, adicionamos essa etapa Unica de
processamento, andloga ao passo de Recuperacdo de Informacao descrito na Secdo 18.3.1.

Figura 18.9: Exemplo de passos para criagdo de um modelo end-to-end para PR.

Pré-processamento
dos dados para Pré-treinamento
treinamento

Trainamanto Teste e validacao

especifico

Ao invés de focarmos unicamente na descri¢ido, funcionalidades e aplicabilidades das
etapas do sistema, nosso foco aqui se voltard, principalmente, para as etapas empregadas
no desenvolvimento do modelo.

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 ndo precisam ser anotados e servem
para o modelo aprender os padroes fundamentais da linguagem natural, que formarao a
base para tarefas mais especificas de PLN. O segundo treinamento deve utilizar dados
especificos para a tarefa de PR. Assim, é necessario um conjunto de pares de perguntas e
resposta junto com o contexto relevante. Este conjunto pode ser consideravelmente menor
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Capitulo 18 Perguntas e Respostas

do que o conjunto de dados utilizado na fase de pré-treinamento. Além das instancias para
treinamento, podem ser usadas instancias 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 ndo anotados. Aqui, modelos de transformers que ja 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) sdo exemplos
comuns que podem ser adaptados para a tarefa de PR. O pré-treinamento serve para que
o modelo adquira um entendimento béasico da linguagem. Esta etapa normalmente requer
elevado recurso de tempo e computacional para o treinamento utilizando o grande volume
de dados de corpus.

E possivel aproveitar modelos pré-treinados, como Sabid (Pires et al., 2023b) e BERTIM-
BAU (Souza et al., 2020a), que sao especificos para o portugués e ja foram treinados em
extensos conjuntos de dados. Esses modelos podem ser refinados para tarefas especificas de
PLN, como PR (Oliveira et al., 2021). Para a geragao de respostas longas, especialmente
para perguntas nao factuais, recomenda-se o uso de arquiteturas full-transformers, que
sdo compostas por encoders e decoders, ou arquiteturas decoder only. Essas arquiteturas
sdo apropriadas para gerar texto e com capacidade de gerar saidas textuais mais extensas.
Por outro lado, arquiteturas encoder only, como a do modelo BERT, consistem apenas de
modulos de codificacao da linguagem e sao mais adequadas para tarefas como classificacao
de texto.

18.3.3.3 Treinamento especifico

Apobs o pré-treinamento, a préxima etapa é o ajuste fino, onde o modelo é treinado
novamente em um conjunto de dados especifico para a tarefa de PR. Este conjunto de
dados consiste em pares de perguntas e respostas, junto com o contexto relevante. E nesta
etapa que o modelo realmente aprende a funcao de PR, ajustando-se para compreender
como as perguntas se relacionam com os contextos e quais respostas sdo as mais adequadas.

18.3.3.4 Teste e validagao

Uma vez treinado, é recomendado que o modelo seja rigorosamente testado e validado
para garantir que estda produzindo respostas corretas e relevantes. Isto é feito usando um
conjunto de dados separado que nao foi visto pelo modelo durante o treinamento. As
métricas de desempenho, como precisao, revocagao, BLEU (ver Se¢do 32.2.2) e BERTScore,
sdo comumente utilizadas para avaliar a qualidade das respostas do modelo. Os métodos
de avaliagio serao vistos em mais detalhes na Secao 18.4.

Em comparacao com as abordagens modulares, o modelo end-to-end abstrai muitos dos
processos intermediarios. No entanto, a etapa de Recuperacio de Informacao para a obten-
¢ao do contexto é um ponto em comum entre as abordagens. A principal vantagem de um
sistema end-to-end é sua capacidade de aprender representagoes internas e relacionamentos
complexos nos dados, o que pode levar a um melhor desempenho, maior generalizacdo,
e a respostas mais precisas. No entanto, sistemas end-to-end também podem ser mais
dificeis 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
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da arte em sistemas de PR, aproveitando as recentes inovagoes em modelos de aprendizado
profundo, grandes conjuntos de dados e poder computacional.

Esta abordagem oferece uma integragio mais fluida e direta entre as etapas do processo de
PR, potencialmente reduzindo os erros que podem ocorrer em sistemas com multiplas etapas
independentes. Além disso, ao aprender diretamente de exemplos de pares de pergunta-
resposta com contexto, os modelos end-to-end podem desenvolver uma compreensao mais
refinada das sutilezas e variagbes da linguagem natural, o que é crucial para responder
perguntas nao factuais e complexas.

Contudo, é importante ressaltar que, apesar da eficiéncia e sofisticacio, a abordagem
end-to-end ainda enfrenta desafios, especialmente relacionados & qualidade e diversidade
do conjunto de dados utilizado (Gururangan et al., 2020), bem como a necessidade de
interpretabilidade e explicabilidade dos resultados produzidos pelo modelo (Linardatos et
al., 2021; Tjoa; Guan, 2021). A constante evolugao dos modelos de linguagem e o avango
das técnicas de aprendizado de maquina continuam a impulsionar o desenvolvimento de
sistemas de PR mais robustos e precisos.

18.4 Métodos de avaliacao

O Capitulo 14 apresenta de forma geral as questoes de avaliacdo de tecnologias de linguagem,
aqui vamos situar o uso de algumas métricas para o contexto de PR. Existem diferentes
métodos de avaliacdo 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 classificacdo de perguntas, é adequado empregar métodos de avaliagao
utilizados em problemas de classificagao. Ja para a etapa de recuperagdo de documentos,
é adequado métodos de avaliagao utilizados para RI. Em relagao a avaliacdo direta das
respostas de saida do sistema, existem métodos adequados para respostas curtas, como as
perguntas factuais, e outros mais adequados para respostas longas.

Um dos principais recursos de avaliacdo de sistema de PR é conjunto de dados (dataset),
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, informacoes
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 saidas das etapas de processamento de cada sistema, e compara-los a fim de
verificar qual apresenta o melhor desempenho.

Para a comparacao entre sistemas, sao utilizadas métricas de avaliacdo que fornecem
uma base quantitativa para medir o desempenho, através da comparacao da resposta de
saida 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 esta projetado para
gerar. Para respostas curtas e precisas, como um nome, uma data ou um fato especifico,
as métricas sdo normalmente usadas para avaliar a capacidade do sistema de identificar
corretamente a resposta exata dentro de um conjunto de respostas candidatas. As principais
métricas sao:

e Precisao: mede a proporcao de respostas corretas entre todas as respostas fornecidas.
Por exemplo, um sistema que responde a 100 perguntas, mas apenas 80 respostas
sdo corretas, a precisao serd de 80%.
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Numero de Respostas Corretas

(18.1)

Precisao =
Ntumero Total de Respostas Fornecidas

e Revocacgao: avalia a proporgao de respostas corretas identificadas pelo sistema em
relacdo ao total de respostas corretas possiveis. Por exemplo, se para 100 perguntas,
o sistema identifica corretamente 80 respostas de um total de 120 respostas corretas
possiveis, a revocagio é de 66.67%.

Nuimero de Respostas Corretas

Revocagao = (18.2)

Numero Total de Respostas Corretas Possiveis

e F1-Score: considera a precisdo e a revocac¢ao juntas, através de sua média harmonica.

Precisao x Revocacao

F1-Score =2 x (18.3)

Precisao 4+ Revocacao

e Acuréacia: simplesmente mede a porcentagem de respostas corretas fornecidas pelo
sistema. Por exemplo, se o sistema responde corretamente a 85 de 100 perguntas, a
acurdcia é de 85%.

Numero de Respostas Corretas
Numero Total de Respostas

Acuracia = (18.4)

Para respostas longas, podem ser utilizadas métricas que determinam a similaridade
entre textos, que incluem:

o BLEU (Bilingual Evaluation Understudy): Originalmente desenvolvida para
avaliacdo de traducao automatica, compara a resposta do sistema com uma ou mais
respostas de referéncia. Essa comparacao é feita com base na sobreposi¢ao de n-
gramas (sequéncias de palavras) entre a resposta gerada e as respostas de referéncia
(Papineni et al., 2002).

e ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation): Foca mais na
capacidade do sistema de reproduzir o conteido das respostas de referéncia. Utiliza
sobreposicao de n-gramas, subsequéncias mais longas e co-ocorréncias de palavras
para avaliar resumos automéaticos, por exemplo (Lin, 2004).

« METEOR (Metric for Evaluation of Translation with Explicit ORdering):
E similar ao BLEU, mas mais sofisticado, pois também considera sinénimos e a
estrutura gramatical das respostas. METEOR tenta alinhar melhor com a avaliacao
humana do que o BLEU (Banerjee; Lavie, 2005).

As respostas longas sao mais desafiadoras de serem comparadas e avaliadas, principal-
mente para as métricas baseadas em sobreposicdo de palavras. Uma vez que a linguagem
natural permite diversas maneiras de expressar uma informagcao, muitas vezes respostas
que representam a mesma ideia mas com palavras diferentes podem receber uma pontuacio
menor. Existem métricas que utilizam modelos de redes neurais profundas para predizer
o valor da métrica, buscando superar este problema de sobreposicao através da analise
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semantica e da contextualizacdo das palavras dentro das respostas. Neste caso, temos como
exemplo o modelo BERTScore.

BERTScore: alinha as palavras entre as respostas do sistema e de referéncia com base
em seus embeddings, levando em conta o contexto em que as palavras sdo usadas. Isso
permite que a métrica avalie ndo apenas a sobreposicao exata de palavras, mas também a
semelhanca semantica 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 avaliagao de sistemas de PR é lidar com a subjetividade,

especialmente em respostas longas, onde a “corre¢ao” pode ser aberta a interpretacao.

Assim, muitas vezes métricas automaticas ndo conseguem lidar com tais sutilezas. Neste
caso, podem ser empregadas métricas qualitativas, que envolvem a avaliacdo manual
humana das respostas fornecida pelo sistema. Isso pode incluir:

e Avaliacao por Juizes Humanos: Avaliadores humanos analisam as respostas
geradas pelo sistema para julgar critérios especificos, como relevancia, precisao e
naturalidade.

o Testes de Usabilidade: Observagiao de como os usuério/as finais interagem com o
sistema e coletar seus feedbacks sobre a eficdcia e utilidade das respostas.

Finalmente, a avaliacdo de sistemas de PR contém miiltiplas abordagens e pode levar
em conta tanto métricas quantitativas quanto qualitativas para obter uma compreensao
completa do desempenho do sistema. E importante escolher as métricas adequadas com
base no tipo de pergunta, na natureza das respostas esperadas e nas etapas especificas do
processo de PR envolvidas.

18.5 Outras tarefas relacionadas a PR

Esta secdo aborda tarefas adicionais e especificas no campo de PR, que se destacam por
suas peculiaridades e desafios tinicos. Essas tarefas ampliam o escopo convencional de PR,
integrando aspectos como comunidades online, processamento de multiplos 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 sdo geradas pela
comunidade, como em féruns online ou plataformas de perguntas e respostas. Um desafio
chave aqui é o ranqueamento das respostas. Em um Community QQA, uma pergunta
pode receber vérias respostas de diferentes usudrio/as. O objetivo é entao classificar estas
respostas com base na sua relevancia e utilidade para a pergunta feita.

Por exemplo, em um férum sobre programagdo, uma pergunta sobre um problema
especifico em Python pode receber diversas solugdes propostas por outros usudrio/as. O
sistema de Community (QA analisara estas respostas levando em consideracao fatores como
clareza, exatidao técnica, votos dos usuarios e talvez até a reputacao do respondente no
forum. Em seguida, ele classificara as respostas para que a mais Util aparega no topo.

O estudo de (Castro Ferreira et al., 2021) buscou desenvolver um benchmark para o
portugués de Community QA no dominio da diabetes. Neste caso, a tarefa consiste em:
dada uma pergunta de entrada, é necessario recuperar perguntas armazenadas em uma base
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de perguntas e respostas, que sejam semanticamente semelhantes e ja respondidas. Assim,
um sistema com estas caracteristicas nao precisa necessariamente gerar um resposta para
uma pergunta, ji que a resposta estaria pronta e armazenada em uma base de perguntas e
respostas.

18.5.2 PR de multiplas etapas Multihopping QA

A tarefa de Multithopping QA aborda perguntas que requerem multiplos passos de raciocinio
para encontrar a resposta. Diferente de perguntas diretas, onde a resposta pode ser
encontrada em um unico local, o Multihopping QA exige que o sistema combine informagdes
de multiplas 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 presidente
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 raciocinio, tornando a tarefa
complexa e desafiadora.

18.5.3 PR com dados visuais

PR com dados visuais combina elementos de visdo computacional com PR, onde as
perguntas estdo relacionadas a contetidos visuais, como imagens ou videos. O desafio aqui
é entender a pergunta e correlaciona-la com a informacao visual para gerar uma resposta
apropriada.

Um exemplo classico é o de perguntas sobre o conteiiddo de uma imagem. Suponha que
temos uma foto de uma rua movimentada, e a pergunta é: “Quantos carros azuis estao
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 Portugués

Os sistemas de PR para o idioma portugués tém registrado um avango notavel, com
progressos tanto na analise linguistica quanto na aplicacao de tecnologias de inteligéncia
artificial. A revisdo de trabalhos na drea mostra uma evolugcdo que abrange diversas
metodologias e areas de aplicacdo, como sistemas focados em textos juridicos, que se
baseiam em bases de dados estruturados, ou com corpora especializados para treinamento
de modelos de aprendizado de méquina.

Inicialmente, sistemas como o do estudo de (Quaresma; Rodrigues, 2005) evidenciaram
os desafios no desenvolvimento de PR em dominio especifico, como o juridico, onde

se buscam respostas exatas diante da dificuldade de compreender a linguagem natural.

Também, notou-se desafios similares com os sistemas de dominio amplo, como o sistema

Esfinge (Costa, 2009), onde se encontram desafios relacionados com a andlise seméntica.

Esses trabalhos, junto a outras iniciativas que buscavam respostas na web e em fontes
externas, marcaram esforcos para aprimorar etapas de processamento do sistema de PR
para o portugués em busca da acuracia das respostas.

Outros sistemas se destacaram, como o IdSay (Carvalho et al., 2009a) e Priberam (Amaral
et al., 2008), que representaram um avango nas abordagens de PR, aplicando técnicas mais
avancadas de PLN e RI. Tais sistemas demonstraram melhorias significativas na precisao
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das respostas e na capacidade de processar um espectro mais amplo de tipos de perguntas.
Além destes, houveram trabalhos focados em avaliacdo de sistemas, como Pagico, destacado
no LREC 2012 por (Mota et al., 2012). Este trabalho focou na melhoria de PR ao utilizar
a Wikipedia em portugués, criando dados para avaliagdes futuras.

Com a maior disponibilidade de grandes volumes de dados e o avango das técnicas de
aprendizado, trabalhos mais recentes como o sistema de (Gongalo Oliveira et al., 2019),
DEEPAGE (Cacéo et al., 2021), e ClinicalQA (Oliveira et al., 2021) exploraram o uso
de modelos pré-treinados e algoritmos avancados para melhorar ainda mais a eficacia dos
sistemas de PR. O uso do modelo BERTimbau (Souza et al., 2020a) e a aplicacao de fine-
tuning especifico para dominios restritos, como visto no estudo sobre Blue Amazon (Spindola
et al., 2021) e no trabalho de (Silva et al., 2022a), destacam a importancia da personalizacao
dos modelos para contextos especificos e a capacidade de superar resultados.

Adicionalmente, a utilizagdo de novas estratégias, como a integracdo de PR com a geragao
de consultas SQL a partir de perguntas em linguagem natural (José et al., 2022), mostra
uma diversificagdo de técnicas de PR. Essas inova¢des mostram uma tendéncia de sistemas
de PR cada vez mais versateis, capazes de oferecer respostas precisas e relevantes em
variados dominios e condicoes.

Em resumo, a evolugdo dos sistemas de PR para o portugués é caracterizada por um
desenvolvimento em direcdo & melhorias de precisdo, abrangéncia e flexibilidade. Através da
aplicacdo de métodos de PLN, RI e aprendizado de maquina cada vez mais sofisticados, esses
sistemas estao se consolidando como ferramentas fundamentais para acesso & informagao e
apoio a decisao baseada em dados em diversas areas de conhecimento e atividades.

18.7 Consideracoes finais

Neste capitulo, exploramos a area de PR, oferecendo uma visao abrangente de suas diversas
caracteristicas, desde a classificacio de sistemas até as metodologias e desafios associados.
A drea de PR, como visto, lida com véarios desafios e envolve a intersecio de véarias subareas
do PLN, bem como desafios tinicos em termos de compreensao e geracao de linguagem
natural.

Abordamos sistemas de PR sob diferentes perspectivas, incluindo a natureza das per-
guntas (factuais vs. ndo factuais), o tipo de fonte de conhecimento (documentos nao
estruturados, dados estruturados, e meméria paramétrica), e o dominio de conhecimento
(amplo vs. restrito). Cada uma dessas classificagoes apresenta desafios e abordagens dis-
tintas, demonstrando a necessidade de estratégias adaptativas e solugdes no design de
sistemas de PR.

As metodologias discutidas refletem a evolucdo continua da area, desde abordagens
modulares que separam explicitamente as etapas de processamento, até modelos end-to-end
que integram todas as operag¢des em um tUnico sistema. O desenvolvimento de modelos
end-to-end, em particular, destaca-se como um avanco significativo, trazendo eficiéncia ao
processamento de PR, embora ainda apresente desafios em termos de interpretabilidade e
necessidade de grandes conjuntos de dados para treinamento.

A avaliagao de sistemas de PR foi discutida, mostrando abordagens de avaliagdo para
diferentes caracteristicas. Também, foram exploradas tarefas adicionais e especificas 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, raciocinio
de multiplos passos e processamento de dados visuais.
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E importante destacar os avangos com sistemas baseados em Large Language Models
(LLMs), como o ChatGPT, que representam uma inovagao significativa na capacidade de
sistemas de PR de responder perguntas de maneira eficaz. Esses modelos tém demonstrado
habilidades impressionantes em compreender e gerar linguagem natural, oferecendo respos-
tas contextualizadas e conversacionais que podem abranger uma vasta gama de tépicos e
dominios. Porém, os LLMs ainda enfrentam limitacoes significativas, como a ocorréncia de
alucinagoes. Isso destaca a necessidade de mecanismos de verificagdo de fatos e integracao
com fontes de conhecimento confidveis para garantir a precisdo das respostas fornecidas.

Além das questoes de confiabilidade, os sistemas baseados em LLMs apresentam desafios
significativos relacionados ao custo e aos requisitos de recursos computacionais para sua uti-
lizagdo. O treinamento e a execucao destes modelos exigem uma quantidade substancial de
poder computacional. Esses requisitos podem resultar em custos proibitivos para pesquisa e
desenvolvimento, especialmente para organizacées menores ou pesquisadores independentes.
Neste contexto, os sistemas de PR convencionais continuam a desempenhar 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, integrando
avancos em areas como aprendizado profundo, compreensao de linguagem natural e proces-
samento de dados multimidia. Além disso, a crescente importancia 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 aplicacao préatica, espera-se uma expansao continua dos
sistemas de PR em varios setores, como saiide, educacao, assisténcia juridica e atendimento
ao cliente. A integracdo de sistemas de PR em interfaces conversacionais e assistentes
virtuais promete uma interagdo mais natural e intuitiva entre humanos e maquinas.
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