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Resumo

Sistemas de Geração de Ĺıngua Natural (GLN)

são centrais para o desenvolvimento de comu-

nicação humano-computador realista e psicologica-

mente plauśıvel que não recorra ao uso de texto fixo

ou predefinido, fazendo uso de uma ampla gama de

estratégias para modelar alguma forma de variação

estiĺıstica. Entre estas estratégias, o uso de mode-

los computacionais da personalidade humana emergiu

como uma alternativa popular na área. Neste con-

texto, o presente trabalho apresenta um modelo de

GLN do tipo texto-para-texto (ou reescrita sentencial)

para o português que leva em conta, além da sentença

a ser reescrita, informações sobre a personalidade de

um locutor-alvo de interesse. Mais especificamente, o

modelo transforma a sentença de entrada em outra na

qual certas formas lexicais são substitúıdas por termos

mais adequados ao tipo de personalidade-alvo forne-

cido. Resultados sugerem que as sentenças geradas

com base em personalidade são mais próximas das que

seriam produzidas por um locutor humano com as ca-

racteŕısticas de personalidade fornecidas do que seria

posśıvel sem acesso a essa informação, e abrem assim

caminho para futuros estudos de geração de ĺıngua

natural personalizada em português.

Palavras chave
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Abstract

Natural Language Generation (NLG) systems are

central to the development of psychologically plau-

sible human-computer communication that does not

rely on canned text, and which makes use of a wide

range of strategies to model some stylistic variation.

Among these, the use of computational models of hu-

man personality has emerged as a popular alterna-

tive in the field. In this context, the present work

presents a text-to-text (or sentential rewriting) GLN

model for Portuguese that takes into account, in ad-

dition to the sentence to be rewritten, information

about the personality of a target speaker of interest.

More specifically, the model transforms the input sen-

tence into another one in which certain lexical forms

are replaced by terms more suited to a certain per-

sonality type. Results suggest that personality-based

generation produces sentences that are closer to those

produced by a human speaker with those personality

traits than what would be possible without access to

this information, thus paving the way for future stu-

dies of speaker-dependent natural language genera-

tion in Portuguese.
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1. Introdução

Sistemas de geração de ĺıngua natural (GLN)
produzem texto a partir de uma representação
lingúıstica ou não-lingúıstica fornecida como en-
trada, e são centrais para o desenvolvimento de
comunicação humano-computador realista e psi-
cologicamente plauśıvel que não recorra ao uso
de texto fixo ou predefinido. Aplicações de GLN
incluem, por exemplo, a geração de resumos tex-
tuais a partir de dados obtidos de unidades de
terapia neonatal intensiva (Portet et al., 2009),
históricos de pacientes e relatórios de enferma-
gem (Hunter et al., 2012; di Eugenio et al., 2014;
Jordan et al., 2014), cartas personalizadas de
cessação do tabagismo (Reiter et al., 2003), bo-
letins de previsões meteorológicas (Reiter et al.,
2005), diálogos e textos narrativos (Walker et al.,
2011a,b), poesia (Zhang & Lapata, 2014), legen-
das de imagens (Karpathy & Fei-Fei, 2015; Xu
et al., 2015) e muitas outras.

Podemos em prinćıpio distinguir dois tipos de
sistemas de GLN (Reiter & Dale, 2000): siste-
mas do tipo dados-para-texto, que recebem uma
representação não lingúıstica como entrada (e.g.,
dados numéricos provenientes de sensores) e pro-
duzem texto como sáıda (e.g., relatórios do mer-
cado financeiro), e sistemas do tipo texto-para-
texto, que recebem como entrada um texto já re-
digido em ĺıngua natural (possivelmente por um
autor humano) e produzem uma versão modifi-
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cada deste mesmo texto como sáıda (e.g., uma
versão simplificada, resumida, traduzida, adap-
tada estilisticamente etc.) No presente trabalho
será abordado exclusivamente o segundo tipo de
sistema, tratando da questão da reescrita de sen-
tenças preexistentes com base em critérios a se-
rem discutidos a seguir.

Sistemas de GLN podem, em prinćıpio, produ-
zir sempre o mesmo texto de sáıda para uma de-
terminada entrada. No entanto, sistemas que vi-
sam gerar texto de maneira mais natural ou seme-
lhante ao humano geralmente implementam uma
ampla gama de estratégias para modelar variação
estiĺıstica, incluindo o controle de parâmetros
que afetam o tamanho ou complexidade das sen-
tenças, uso de pausas, ênfases, pontuação, es-
colha lexical e muitos outros. Uma visão deta-
lhada destas estratégias é apresentada por Mai-
resse (2008). Entre estas possibilidades, o uso
de modelos computacionais da personalidade hu-
mana emergiu como uma alternativa popular na
área (Mairesse & Walker, 2010).

De especial interesse para o presente trabalho,
consideraremos o uso do modelo dos Cinco Gran-
des Fatores (CGF) da personalidade humana,
ou Big Five (Goldberg, 1990). O modelo CGF
baseia-se no pressuposto de que as diferenças de
personalidade são reveladas pela maneira como
os indiv́ıduos se expressam em ĺıngua natural
e, em especial, nas escolhas lexicais realizadas.
Dada a sua motivação lingúıstica, o modelo CGF
tem sido aplicado a uma ampla gama de estu-
dos tanto na interpretação (Plank & Hovy, 2015;

Álvarez-Carmona et al., 2015; González-Gallardo
et al., 2015) como na geração de ĺıngua natural
(Mairesse & Walker, 2011; Herzig et al., 2017) e,
embora haja várias outras teorias de personali-
dade em discussão (em especial, o modelo MBTI
de Briggs Myers & Myers (2010)), a quase to-
talidade dos estudos em Ciência da Computação
tende a ser baseado no modelo CGF.

O modelo CGF compreende cinco dimensões
fundamentais da personalidade: Extroversão,
Agradabilidade, Conscienciosidade, Neuroticismo
e Abertura à experiência. Cada dimensão CGF
é associada a um escore que representa a inten-
sidade com que um indiv́ıduo manifesta cada as-
pecto da personalidade. Assim, por exemplo,
um escore abaixo da média (de acordo com uma
população de interesse) para Extroversão indica
um indiv́ıduo introvertido, enquanto que um es-
core acima da média indica um indiv́ıduo ver-
dadeiramente extrovertido. Escores de persona-
lidade podem ser obtidos por diversos métodos,
incluindo a aplicação de questionários espećıficos
(John et al., 2008).

Para melhor apreciar o papel das dimensões
de personalidade CGF na produção humana de
ĺıngua natural, considere-se a tarefa de produzir
uma descrição textual simples de uma determi-
nada cena como na figura 1, extráıda da base
GAPED de Dan-Glauser & Scherer (2011).

Figura 1: Um exemplo de imagem extráıda da
base GAPED.

Em uma situação desse tipo, diferentes locu-
tores poderiam produzir um grande número de
descrições alternativas do mesmo contexto. Por
exemplo, um indiv́ıduo com maior escore para a
dimensão Agradabilidade pode descrever o perso-
nagem da cena como “uma linda criança”, en-
quanto que um indiv́ıduo de menor escore pode
descrevê-lo como “um pirralho sujo”, dentre mui-
tas outras possibilidades. De forma análoga, po-
demos também conceber aplicações computacio-
nais em que um sistema não apenas descreve uma
imagem seguindo um padrão fixo ou pré-definido,
mas o faz impondo um estilo espećıfico ditado por
uma personalidade-alvo de interesse.

A variação humana em GLN é um tópico re-
corrente na pesquisa na área (Viethen & Dale,
2010; Mairesse & Walker, 2011; Ferreira & Pa-
raboni, 2014) e será também o tema do presente
trabalho. De forma mais espećıfica, propõe-se de-
senvolver um modelo de reescrita sentencial para
o português que leva em conta, além da sentença
a ser reescrita, informações sobre a personali-
dade de um locutor-alvo de interesse. Modelos
deste tipo são potencialmente úteis, por exem-
plo, quando procura-se obter maior engajamento
do leitor (ou usuário), como no caso de aplicações
em educação, no relacionamento com clientes ou
consumidores e outras.

O modelo a ser apresentado objetiva trans-
formar uma sentença fornecida como entrada em
outra na qual certas formas lexicais são subs-
titúıdas por termos mais adequados ao tipo de
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personalidade-alvo fornecido1. Neste contexto, a
hipótese a ser investigada é a de que as sentenças
geradas com base em personalidade sejam mais
próximas das que seriam produzidas por um locu-
tor humano com as caracteŕısticas de personali-
dade fornecidas do que as que seria posśıvel obter
utilizando-se um modelo de geração de texto sem
acesso à informação de personalidade.

O restante deste artigo está organizado da se-
guinte forma. Na Seção 2 são discutidos traba-
lhos relacionados à área de GLN baseada em per-
sonalidade. Na Seção 3.2 é descrito o córpus a ser
empregado neste trabalho, a anotação semântica
realizada e os modelos de lexicalização e reescrita
sentencial propostos. Na Seção 4 estes mode-
los são avaliados tanto sob uma perspectiva de
aprendizado de máquina como orientada à tarefa
de reescrita propriamente dita. Os resultados
destas duas formas de avaliação são apresentados
nas Seções 4.1 e 4.2. Finalmente, a Seção 5 apre-
senta algumas conclusões e trabalhos futuros.

2. Trabalhos relacionados

Estudos de GLN baseado em personalidade são
de modo geral escassos, e não foi posśıvel identi-
ficar na literatura iniciativas deste tipo (ou siste-
mas de GLN minimamente completos) voltados
para o idioma português. Nesta seção são discuti-
dos assim alguns estudos da área de GLN baseada
em personalidade dedicados ao idioma inglês.

Estudos de GLN são fortemente relacionados
ao trabalho seminal de Mairesse (2008) e suas ex-
tensões. Todos estes estudos abordam a geração
de texto em ĺıngua inglesa, e nenhum deles trata
da tarefa de geração texto-para-texto (como no
caso da reescrita sentencial tratada no presente
trabalho), mas apenas da geração de dados-para-
texto. Estes estudos são brevemente discutidos a
seguir.

O estudo de Mairesse & Walker (2010) abor-
dou uma ampla gama de decisões de geração
que podem ser influenciadas por um perfil de
personalidade-alvo. O trabalho se concentra na
geração de ĺıngua natural do tipo ponta-a-ponta,
ou dados para texto, apresentando um sistema
de GLN configurável que produz recomendações
textuais de restaurantes. O sistema resultante —
chamado PERSONAGE— é treinado com base
em dados anotados com informação de persona-
lidade proveniente do modelo CGF, e os textos
assim produzidos foram reconhecidos por júızes

1O presente foco na questão da escolha lexical é moti-
vado pela natureza lexical do próprio modelo CGF, mas
outras direções posśıveis de pesquisa são discutidas na
seção 5.

humanos como refletindo certos traços de per-
sonalidade espećıficos. A lexicalização no sis-
tema PERSONAGE é realizada para cada pa-
lavra de conteúdo no texto com base em três
parâmetros: a frequência do léxico, o tamanho
da palavra e a força verbal (por exemplo, “suge-
rir” seria mais fraco do que “recomendar”). Es-
ses parâmetros fazem uso do conhecimento ob-
tido a partir de vários recursos lexicais on-line
(por exemplo, WordNet e VERBOCEAN) e de
contagens de frequência de corpus.

Diversos estudos subsequentes foram desen-
volvidos como extensões do sistema PERSO-
NAGE. Estes estudos incluem uma série de me-
lhorias na arquitetura do sistema original, e
acrescentam suporte aos outros quatro traços
de personalidade do modelo CGF (além de Ex-
troversão) (Mairesse & Walker, 2011). Além
disso, a arquitetura PERSONAGE original foi
também aplicada a outros domı́nios, incluindo a
geração personalizada de fofocas (Khosmood &
Walker, 2010), diálogos sobre jogos de compu-
tador (McCormick, 2012), escrita criativa (Lukin
et al., 2014), narração de histórias (Bowden et al.,
2016), geração de gestos (Aly & Tapus, 2016)
e geração de feedback a clientes (Herzig et al.,
2017).

No caso do idioma português, não foram iden-
tificados estudos de GLN baseados em perso-
nalidade exceto dois trabalhos prévios relacio-
nados ao projeto atual para tratamento de ou-
tras questões de pesquisa, e ambos utilizando
o próprio córpus b5 a ser discutido na próxima
seção. Estes dois estudos, detalhados por Pa-
raboni et al. (2017) e Lan & Paraboni (2018),
que abordam a questão da relação entre perso-
nalidade e a tarefa de seleção de conteúdo na
geração de expressões de referência (GER). Esta
tarefa, que é um subcomponente da arquitetura
de sistemas de GLN, utiliza algoritmos próprios
para decidir, nos estágios iniciais da geração de
texto, qual o conteúdo semântico a ser expresso
na forma de descrições definidas (e.g., “a mão es-
querda do menino”). Uma visão geral da área,
que está fora do escopo do presente trabalho, é
apresentada por van Deemter (2016).

3. Método

Nesta seção são descritos o córpus empregado
neste trabalho (Seção 3.1), a preparação de
dados realizada (Seção 3.2) e os modelos de
lexicalização e reescrita sentencial propostos
(Seção 3.3).
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3.1. O córpus b5

Neste trabalho será utilizado o córpus b5 (Ramos
et al., 2018) de textos em português brasileiro ro-
tulados com escores de personalidade do modelo
CGF relativos aos seus autores. O córpus foi uti-
lizado em estudos prévios de geração de texto ba-
seada em personalidade (Paraboni et al., 2017)
e inferência de traços de personalidade a partir
de textos e caracterização autoral (dos Santos
et al., 2017; Hsieh et al., 2018; Silva & Paraboni,
2018b,a). Detalhes desta organização são discu-
tidos por Ramos et al. (2018).

Os textos a serem utilizados são provenientes
de duas bases (ou subcórpus) do córpus b5 deno-
minados b5-text e b5-caption, em ambos os casos
coletados em uma série de experimentos presen-
ciais envolvendo participantes humanos engaja-
dos na tarefa de descrição de imagens. Para este
fim, foram empregados 10 est́ımulos visuais ex-
tráıdos da base GAPED (Dan-Glauser & Sche-
rer, 2011) de imagens classificadas por valência e
significância normativa, e designadas de modo a
despertar diferentes graus e tipos de emoção. Um
exemplo de imagem deste tipo foi apresentado na
Figura 1 da Seção 1.

O córpus contempla duas subtarefas de des-
crição de imagens: em versão detalhada (em
texto multi-sentencial) e em versão resumida (na
forma de uma sentença única, ao estilo de uma
legenda que resume o conteúdo da imagem).
Um exemplo de descrição textual resumida para
a imagem anterior, tal qual observado em b5-
caption, poderia ser simplesmente “Trabalho in-
fantil”. A versão detalhada desta mesma des-
crição, tal qual observada em b5-text, é apresen-
tada a seguir.

Criança de cerca de 5 anos, traba-
lhando injustamente, despejando terra
num balde por algum motivo para aju-
dar alguém. Cenário de pobreza no qual
ao seu fundo existe uma casa constrúıda
de sacos plásticos e alguns tijolos.

O córpus b5 contém descrições textuais de
10 contextos visuais como o da figura ante-
rior. Todas as imagens foram descritas por um
grupo de 151 participantes, havendo portanto 151
versões longas e outras 151 versões curtas de cada
uma —todas potencialmente influenciadas pelas
diferentes personalidades de seus autores. Todos
os 1510 textos longos e 1510 legendas encontram-
se rotulados com escores de personalidade CGF
obtidos por meio de inventários de personalidade
dos participantes que os escreveram.

A porção b5-text dos dados contém 84463 to-
kens e a porção b5-caption contém 4896. Os tex-
tos completos da porção b5-text são usados para
fins de treinamento dos modelos a serem discuti-
dos. A porção b5-caption foi utilizada para fins
de teste tal qual descrito na Seção 4.

3.2. Preparação dos dados

A geração de texto com variação lexical decor-
rente de personalidade (ou outros fatores) requer
a identificação de conceitos de ńıvel semântico a
serem lexicalizados. Assim, o uso do córpus b5
descrito na seção anterior demanda uma tarefa
de anotação semântica com o objetivo de esta-
belecer um mapeamento entre conceitos e suas
lexicalizações posśıveis. Esta atividade é descrita
a seguir.

Os modelos de reescrita a serem propostos
tratam da lexicalização de três tipos de concei-
tos semânticos representados nas cenas do córpus
b5-text (Ramos et al., 2018): conceitos a serem re-
alizados como substantivos (como a maior parte
das entidades das cenas do córpus, pessoas, obje-
tos etc.), adjetivos (e.g., caracteŕısticas concretas
e abstratas das entidades da cena, como cores,
emoções etc.) e verbos (e.g., ações que as entida-
des presentes na cena executam). Estes conceitos
são aqui denominados CRS, CRA e CRV, respec-
tivamente, em referência à forma de realização
superficial (substantivo, adjetivo ou verbo) que
cada um assume no texto, e foram escolhidos por
estarem entre os mais facilmente observáveis nas
imagens do córpus.

Dado que um determinado conceito pode ser
lexicalizado de muitas formas, o primeiro passo
desse estudo consistiu em computar todos os con-
ceitos referenciados no córpus b5 e então asso-
ciar cada conceito a uma lista de formas lexi-
cais posśıveis. Para este fim, foi atribúıdo um
rótulo único a cada conceito, aqui designado na
forma $nome, onde ‘nome’ é um termo represen-
tado em inglês como forma de distingui-lo de suas
formas lexicais em português. A seguir apresen-
tamos um exemplo deste tipo de notação, em que
o CRS $bucket é associado a três formas lexicais
posśıveis.

$bucket→ {‘balde’, ‘recipiente’, ‘pote’}

O procedimento para cômputo dos mapea-
mentos de conceitos para lexicalizações difere
para cada tipo de conceito (CRS, CRA ou CRV)
por motivos discutidos a seguir. Em todos os ca-
sos, a anotação dos dados foi realizada por dois
avaliadores, e nos poucos casos de ambiguidade
observados, foram decididos por um terceiro.
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No caso dos CRS, uma vez que os textos do
córpus b5 são fortemente apoiados nos elemen-
tos visuais de cada cena, optou-se por modelar
apenas a lexicalização de conceitos que represen-
tam elementos referenciáveis das cenas, incluindo
por exemplo personagens e objetos f́ısicos, enti-
dades representando indiv́ıduos ou grupos, e en-
tidades representando um todo ou suas partes,
mas excluindo-se conceitos mais abstratos ou de
caráter retórico presentes no discurso (e.g., pro-
blemas, questões, diferenças etc.) Assim, criou-se
inicialmente uma lista de todos elementos visuais
que poderiam ser realizadas na forma de subs-
tantivos, atribuindo-se um rótulo identificador a
cada um. Por exemplo, para a Figura 1 ante-
rior poderiam ser enumerados, dentre outros, os
CRS $bucket, $child, $tent para os objetos balde,
criança e barraca, respectivamente.

A seguir, o córpus foi analisado sintatica-
mente com uso da ferramenta PALAVRAS (Bick,
2000), escolhida pela conveniência de uso de
sua versão online, e por de modo geral apre-
sentar bom desempenho para o Português bra-
sileiro. Foram selecionados todos os substanti-
vos com um mı́nimo de cinco ocorrências nos
textos, um limite mı́nimo foi adotado para evi-
tar casos muito infrequentes, e que não seriam
pasśıveis de aprendizado automático. Estes subs-
tantivos foram então manualmente associados a
cada um dos CRS enumerados no passo ante-
rior examinando-se as imagens quando necessário
para fins de desambiguação, objetivando agrupar
todos os sinônimos referentes a cada um dos con-
ceitos. Um exemplo de mapeamento de um CRS
para uma lista de substantivos foi ilustrado no
exemplo acima, para o caso do CRS $bucket.

Neste processo, alguns novos CRS que não ti-
nham sido originalmente listados foram descober-
tos a partir dos próprios substantivos, e a lista
de CRS foi atualizada de acordo quando perti-
nente. O resultado desta atividade foi a produção
de uma série de mapeamentos de CRS para suas
formas lexicais posśıveis, contendo 151 CRS as-
sociados a 191 substantivos únicos com cinco ou
mais ocorrências no córpus.

Uma vez definidos os CRS posśıveis, o
cômputo dos CRA foi realizado de forma semi-
automática utilizando-se a informação sintática
dispońıvel. De forma mais espećıfica, os adjeti-
vos associados a cada substantivo ou pronome2

de interesse no córpus foram manualmente asso-
ciados a cada um dos CRS definidos no passo

2A identificação de antecedentes anafóricos foi feita de
forma manual. Para abordagens computacionais, ver por
exemplo Paraboni & de Lima (1998); Cuevas & Paraboni
(2008).

anterior. Assim, $black-bucket é o CRA que re-
presenta a cor escura de um balde, e $black-skin é
o CRA que representa a cor escura da pele de um
indiv́ıduo. A definição de conceitos distintos as-
sociados a cada tipo de objeto a que se referem é
motivada pelas observações de que seus conjuntos
de lexicalizações posśıveis podem não coincidir
totalmente, e de que mesmo sendo idênticas estas
lexicalizações podem ser empregadas de forma di-
ferente para cada conceito por locutores com de-
terminados tipos de personalidade.

Cada grupo de adjetivos assim identificado re-
cebeu um rótulo único representando seu signi-
ficado e contendo indicação do CRS ao qual se
refere. Um exemplo de mapeamento de um CRA
para uma lista de adjetivos é ilustrado a seguir,
representando a qualidade do objeto balde de
possuir uma cor escura.

$black-bucket→ {‘escuro’,‘preto’,‘negro’}

Seguindo-se este procedimento, 114 CRA fo-
ram associados a 191 adjetivos únicos com cinco
ou mais ocorrências no córpus.

No caso dos CRV, que representam ações que
podem estar relacionadas a múltiplas entidades,
optou-se simplesmente por computar todos os
verbos do córpus e agrupá-los em conjuntos de
sinônimos (ou synsets) obtidos a partir do di-
cionário TeP 2.0 (Maziero et al., 2008). A cada
synset foi então atribúıdo um rótulo arbitrário
único. Um exemplo de mapeamento de um CRV
para uma lista de verbos é ilustrado a seguir.

$v1→ {‘cansar’, ’debilitar’}

Como resultado, foram identificados 198 CRV
associados a 352 verbos únicos com cinco ou mais
ocorrências no córpus.

Finalmente, dado o objetivo de explorar lexi-
calizações alternativas (i.e., de acordo com uma
personalidade-alvo) dos CRS, CRA e CRV identi-
ficados, apenas conceitos com mais de uma lexi-
calização posśıvel foram mantidos. A Tabela 1
sumariza os três conceitos mais frequentes de
cada tipo, o número de vezes que suas lexica-
lizações são utilizadas no córpus, e suas posśıveis
lexicalizações.

Os mapeamentos entre conceitos (CRA, CRS
ou CRV) e suas posśıveis lexicalizações serão to-
mados por base para o modelo de reescrita sen-
tencial baseada em personalidade discutido na
próxima seção.

Reescrita sentencial baseada em traços de personalidad Linguamática – 53



Tipo ID Instâncias Lexicalizações

CRS
$child 1399 criança, menino, garoto, bebê
$scene 761 imagem, cena, cenário, foto
$soil 437 terra, barro, areia

CRA
$white-human 989 claro, branco
$black-human 823 escuro, preto, negro
$pale-object 674 pálido, desmaiado, claro

CRV
$v1 8024 haver, ser, estar, existir
$v2 4592 querer, relevar, estar, assentar
$v3 3144 ser, servir

Tabela 1: Três conceitos mais frequentes de cada classe (CRS, CRA e CRV).

3.3. Modelo proposto

Nesta seção é apresentado o modelo de reescrita
sentencial que é o foco principal deste traba-
lho. O modelo recebe como entrada uma sen-
tença s em Português e os escores das cinco di-
mensões de personalidade P de um locutor-alvo
de interesse, e produz como sáıda uma nova sen-
tença s′ que é uma variação de s em que cer-
tas palavras foram substitúıdas por sinônimos
que seriam tipicamente empregados por um locu-
tor de personalidade P . Neste modelo, a tarefa
de escolha lexical é implementada com uso de
métodos de aprendizado de máquina supervisio-
nado (ou classificadores). Estes dois componen-
tes —classificadores e o reescrevedor sentencial
propriamente dito— são ilustrados na Figura 2,
e serão detalhados separadamente nas próximas
seções.

3.3.1. Classificadores de escolha lexical

O componente principal do modelo de reescrita
é formado por um conjunto de 10 classificadores
(um para cada contexto do córpus b5-text) que re-
cebe como entrada um conceito semântico repre-
sentado por id e escores de uma personalidade-
alvo P , e retorna a lexicalização w de id que seria
tipicamente empregada por locutores de persona-
lidade P para descrever o conceito id. Por exem-
plo, dado id = $child e um perfil P de maior agra-
dabilidade, a classificação pode sugerir a forma
lexical w = ‘criança’. Com menor agradabili-
dade, por outro lado, o classificador pode sugerir,
e.g., w = ‘pirralho’.

O uso de classificadores individuais para cada
contexto do córpus é motivado pela observação
de que cada imagem é efetivamente um domı́nio
distinto, e conceitos superficialmente semelhan-
tes (como ‘mulher’) possuem significados e lexica-
lizações distintas em cada um (i.e., cada imagem
representa uma mulher diferente, que em alguns

casos pode ser descrita como ‘moça’ e em outras
não). Assim, cada subconjunto do córpus b5-text
precisa ser tratado com um córpus distinto.

Para cada palavra w representando um ad-
jetivo, substantivo ou verbo com 50 ou mais
ocorrências no córpus, foram criadas instâncias
de aprendizado supervisionado como segue. Pri-
meiramente, cada palavra w é pesquisada nos
mapeamentos de conceitos para palavras (cf.
seção anterior) e o conceito id correspondente é
recuperado. Em paralelo a isso, o autor do texto
é pesquisado na base de participantes do córpus
b5 e seus escores de personalidade P são também
recuperados. Assim, a instância de aprendizado
é formada pelos atributos id e P , e a classe a
ser apreendida é a palavra w. Havendo mais
de um mapeamento para a palavra em questão,
múltiplas instâncias de aprendizado são criadas.
Finalmente, todas as instâncias relativas a con-
ceitos com menos de cinco ocorrências foram des-
cartadas.

Este procedimento resultou em um conjunto
de dados contendo 35k instâncias de aprendi-
zado de 734 lexicalizações posśıveis para todos
os CRA, CRS e CRV com frequência mı́nima no
córpus e que apresentavam alguma variação lexi-
cal3. A distribuição geral de classes por tipo de
conceito é ilustrada na Tabela 2.

Tipo de Instâncias de Lexicalizações
Conceito aprendizado posśıveis

CRS 10428 191
CRA 5741 191
CRV 18905 352

Tabela 2: Número de instâncias e lexicalizações
por tipo de conceito.

3O número de posśıveis escolhas lexicais para cada con-
ceito variou entre 2 e 12 alternativas.
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Figura 2: Fases da reescrita sentencial.

Em um experimento-piloto foi avaliado o uso
de máquinas de vetor de suporte (SVM), indução
de árvore de decisão e classificação Naive Bayes
na tarefa de lexicalização. Como resultado,
optou-se por construir todos os classificadores
utilizando-se SVMs com núcleo de base radial.
Os parâmetros ótimos de cada modelo foram ob-
tidos por grid search, e os classificadores resul-
tantes foram então incorporados ao modelo de
reescrita sentencial propriamente dito.

3.3.2. Reescrevedor sentencial

Os classificadores descritos na seção anterior são
combinados em um modelo reescrevedor que re-
cebe como entrada uma sentença em ĺıngua natu-
ral e efetua substituições lexicais de acordo com
um determinado perfil de personalidade forne-
cido. Assim, é posśıvel converter uma dada sen-
tença em versões alternativas que refletem um
maior ou menor grau de extroversão, agradabi-
lidade, conscienciosidade, neuroticismo ou aber-
tura à experiência, tal qual definido no modelo
dos Cinco Grandes Fatores (Goldberg, 1990).

O processo de reescrita segue um pipeline de
três fases onde a sentença fornecida é analisada
e modificada conforme o diagrama da Figura 2
anterior. Primeiramente, a sentença de entrada
passa por um processo de tokenização e lema-
tização dos termos constituintes, gerando assim
uma lista de palavras na sua forma canônica. A
seguir, os mapeamentos de palavras para concei-
tos discutidos na Seção 3.2 são utilizados para
obter os conceitos que as palavras de entrada re-
presentam. Finalmente, os classificadores de es-
colha lexical são invocados para predizer a forma
modificada (baseada em personalidade) de cada

palavra original e, caso a predição resulte em uma
forma válida para o conceito fornecido4, a subs-
tituição lexical é realizada. Nota-se também que,
caso a palavra de entrada já esteja na forma ade-
quada para o tipo de personalidade em questão, a
lexicalização sugerida pelo classificador pode ser
idêntica à palavra de entrada, e neste caso ne-
nhuma substituição é realizada.

3.3.3. Exemplo de funcionamento

Esta seção descreve um exemplo simplificado de
funcionamento do modelo proposto. Para este
fim, considere-se a tarefa de reescrever a frase de
entrada a seguir com base em um conjunto de
traços de personalidade-alvo P .

Homem maduro demonstrando preocupação.

Inicialmente, é obtido o conceito (CRS, CRV
ou CRA) referente a cada substantivo, verbo ou
adjetivo da frase fornecida. Neste exemplo se-
riam obtidos os conceitos $man (com posśıveis
lexicalizações como ‘homem’, ‘senhor’ etc.) $old
(’maduro’, ’idoso’, ’velho’ etc.), $show (’demons-
trar’, ’mostrar’, ’revelar’ etc.) e $negemotion
(’preocupação’, ’sofrimento’, ’desespero’ etc.)

Cada conceito, associado a um conjunto de
traços P fornecido, forma uma instância de teste
a ser submetida ao respectivo classificador de es-
colha lexical (de CRS, CRA ou CRV, conforme o
caso) de modo a obter a lexicalização mais ade-
quada (i.e., de acordo com a personalidade-alvo

4Ou seja, dado que os classificadores não possuem de-
sempenho perfeito, é posśıvel que façam predições incon-
sistentes a serem desconsideradas.
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fornecida). Supondo-se, respectivamente, esco-
res de Extroversão, Agradabilidade, Conscienci-
osidade, Neuroticismo e Abertura à experiência
como P = {3.0, 3.0, 2.4, 2.0, 3,5}, um exemplo
de instância de aprendizado a ser submetidas ao
classificador de lexicalização de CRA seria como
segue:

[ $old, 3.0, 3.0, 2.4, 2.0, 3.5 ]

A seguir, os classificadores de CRS, CRA e
CRV são invocados, retornando a lexicalização
de cada conceito fornecido. No exemplo, seriam
obtidas as lexicalizações ‘homem’, ‘velho’, ‘mos-
trar’ e ‘desespero’, respectivamente. Finalmente,
os termos originais da frase de entrada são subs-
titúıdos pelas formas lexicais sugeridas pelos clas-
sificadores com a devida flexão, resultando na se-
guinte sentença reescrita:

Homem velho mostrando desespero.

Variando-se os escores de personalidade em
P , lexicalizações alternativas podem ser sugeri-
das pelos classificadores, resultando em sentenças
distintas porém de significado aproximado. Por
exemplo, um maior grau de Extroversão mo-
dificaria a lexicalização do verbo $show, e um
maior grau de Neuroticismo modificaria simulta-
neamente as lexicalizações do adjetivo $old e do
substantivo $negemotion. Assim, dado um perfil
de personalidade P = {4.0, 3.0., 2.4, 4.1, 3, 5}, a
seguinte sentença seria obtida.

Homem idoso revelando sofrimento.

Cabe destacar, entretanto, que a interação en-
tre os cinco traços de personalidade é de modo ge-
ral complexa, e que o efeito de um traço pode ser
atenuado ou amplificado por outro. Por exem-
plo, um escore mais baixo de Conscienciosidade
neste exemplo faria com que a lexicalização do
adjetivo $old fosse definida como ‘idoso’ indepen-
dentemente do grau de Neuroticismo.

4. Avaliação e resultados

A avaliação dos modelos propostos foi realizada
de duas formas: considerando-se o desempenho
individual dos classificadores de escolha lexical, e
considerando-se o uso destes classificadores como
parte de um modelo completo de reescrita senten-
cial. As duas formas de avaliação são detalhadas
nas seções a seguir.

Dado que os classificadores, se tomados isola-
damente, não possuem função prática, sua ava-
liação objetiva unicamente ilustrar seu desempe-
nho na tarefa de lexicalização de conceitos in-
dividuais sob a perspectiva de aprendizado de

máquina. Para este fim, foi realizada a com-
paração entre os resultados dos modelos base-
ados em personalidade com uma alternativa de
baseline na qual os cinco atributos de aprendi-
zado representando os escores de personalidade
do autor-alvo são omitidos. Assim, a escolha
lexical neste caso passa a ser feita apenas com
base no conceito fornecido como entrada. Todos
os classificadores com e sem acesso à informação
de personalidade foram avaliados utilizando-se
o conjunto de dados completo do córpus b5-
text com validação cruzada de 10 partições, e
computando-se sua medida F1 média.

No caso da reescrita sentencial, por outro
lado, objetiva-se verificar se o uso de informação
de personalidade permite gerar sentenças mais
próximas das produzidas por humanos (tal qual
observadas no córpus) do que uma alternativa
que não tenha acesso a este tipo de informação
(ou seja, constrúıda utilizando-se os classificado-
res de baseline acima.) Para este fim, todos os
modelos com e sem acesso à informação de per-
sonalidade foram treinados com o conjunto com-
pleto de textos do córpus b5-text, e aplicados à
geração de sentenças do córpus b5-caption, que
contém legendas das mesmas imagens e escritas
pelos mesmos autores dos textos de treinamento.
A avaliação neste caso foi realizada seguindo-
se prática comum na avaliação de sistemas de
GLN, em especial no que diz respeito à tarefa
de realização superficial (Reiter & Belz, 2009),
comparando-se cada sentença original do córpus
e sua versão modificada e medindo-se a distância
de edição (Damerau, 1964) entre ambas. É im-
portante observar também que os reflexos de dife-
rentes personalidades na produção textual tende
a ser sutis (Walker et al., 2011b), o que dificulta
o uso de métodos de avaliação mais sofisticados
(e possivelmente de maior custo) como o uso de
julgamento humano.

4.1. Resultados dos modelos de classi-
ficação de escolha lexical

A Tabela 3 apresenta os resultados médios de
lexicalização dos CRS, CRA e CRV do córpus
b5-text.

Para os três tipos de conceitos, observa-se que
o uso de informação de personalidade (à direita
na tabela) apresenta resultados superiores ao mo-
delo de baseline que não tem acesso a esse tipo
de informação, e que os resultados da lexica-
lização na forma de adjetivos são consideravel-
mente superiores aos demais. Este comporta-
mento era em grande parte esperado, já que o mo-
delo CGF é mais fortemente relacionado ao uso
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sem personalidade com personalidade
Tipo P R F1 P R F1

CRS 0,45 0,64 0,52 0,73 0,75 0,70
CRA 0,78 0,79 0,76 0,85 0,82 0,82
CRV 0,76 0,77 0,74 0,78 0,78 0,76

Tabela 3: Médias ponderadas de precisão (P),
revocação (R) e medida F1 do modelo de lexica-
lização completo. O maior valor de medida F1 de
cada tipo é destacado.

de adjetivos (Goldberg, 1990), e estes seriam as-
sim os elementos que melhor refletem a distinção
entre tipos de personalidade.

Dado que estes resultados incluem diversos
conceitos com pequeno número de ocorrências, é
posśıvel obter uma visão mais clara do desempe-
nho efetivo dos classificadores analisando-se ape-
nas o resultado médio dos 10 conceitos mais fre-
quentes de cada tipo. Os resultados desta análise
são apresentados na Tabela 4.

sem personalidade com personalidade
Tipo P R F1 P R F1

CRS 0,53 0,58 0,52 0,6 0,58 0,56
CRA 0,48 0,52 0,48 0,74 0,67 0,68
CRV 0,55 0,52 0,51 0,72 0,56 0,58

Tabela 4: Médias ponderadas de precisão (P),
revocação (R) e medida F1 do modelo de lexica-
lização para os dez conceitos mais frequentes de
cada tipo. O maior valor de medida F1 de cada
tipo é destacado.

Novamente, observa-se que os classificadores
com acesso à informação de personalidade apre-
sentam resultados mais próximos do desempenho
humano do que os classificadores de baseline.

Por fim, como forma de comparar o desem-
penho dos classificadores com e sem acesso à in-
formação de personalidade por meio de exemplos,
as Tabelas 5, 6 e 7 apresentam resultados das
alternativas de lexicalização dos conceitos mais
frequentes de cada tipo (CRA, CRS e CRV).

No caso dos CRS mais frequentes listados
na Tabela 5, observa-se que o uso de persona-
lidade foi superior em seis das onze lexicalizações
mais frequentes, havendo também um empate
(no grupo criança/jovem) e quatro casos em que
é ligeiramente inferior, embora todos concentra-
dos nas classes menos frequentes. Estes resul-
tado era de certa forma esperado dado que subs-
tantivos tendem a apresentar menor variação de
sinônimos do que adjetivos e verbos.

sem com
Substantivos personalidade personalidade

foto 0,45 0,53
imagem 0,56 0,62
cena 0,00 0,33

criança 0,64 0,64
jovem 0,00 0,00

casaco 0,69 0,67
jaqueta 0,00 0,33

senhora 0,69 0,68
mulher 0,64 0,62

calça 0,86 0,82
jeans 0,00 0,35

Tabela 5: Medida F1 média obtida para os cinco
CRS mais frequentes, por forma lexical.

sem com
Adjetivos personalidade personalidade

alto 0,83 0,85
forte 0,65 0,71
bravo 0,69 0,82

simples 0,89 0,89
singelo 0,00 0,44

rural 0,71 0,63
rústico 0,00 0,30

velho 0,63 0,71
idoso 0,74 0,75

preocupado 0,76 0,92
apreensivo 0,00 0,80

Tabela 6: Medida F1 média obtida para os cinco
CRA mais frequentes, por forma lexical.

sem com
Verbox personalidade personalidade

mostrar 0,73 0,74
dar 0,50 0,60
revelar 0,00 0,67

dividir 0,33 0,75
destacar 0,80 0,81
separar 0,48 0,56

carregar 0,58 0,56
passar 0,61 0,60

tirar 0,93 0,92
separar 0,48 0,56
afastar 0,00 0,20

espalhar 0,56 0,58
dar 0,50 0,60

Tabela 7: Medida F1 média obtida para os cinco
CRV mais frequentes, por forma lexical.
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No caso dos CRA a vantagem dos modelos ba-
seados em personalidade é mais expressiva, sendo
superiores em 9 dos 11 casos de lexicalização
considerados. Finalmente, no caso dos CRV, o
uso de informação de personalidade é superior
em 10 de 13 casos.

4.2. Resultados de reescrita sentencial

Embora os resultados da avaliação do classifica-
dor apontem uma certa vantagem no uso de in-
formação de personalidade na tarefa de lexica-
lização, resta a questão de quão efetiva seria a
tarefa de reescrita sentencial baseada nestes clas-
sificadores. A avaliação global do modelo de re-
escrita é descrita a seguir.

A Tabela 8 apresenta a distância de edição
média obtida pelas duas variantes do modelo
proposto —com e sem acesso à informação de
personalidade— para cada contexto do córpus.

sem com
personalidade personalidade

Contexto Média DP Média DP

1 3,28 3,01 2,81 3,29
2 3,52 1,93 2,23 2,41
3 3,02 3,69 2,91 3,73
4 0,45 3,28 0,56 3,51
5 1,11 3,39 1,26 3,25
6 1,07 2,65 1,30 3,06
7 2,89 2,70 2,28 3,14
8 0,32 1,47 0,36 1,72
9 3,34 4,22 2,70 3,74
10 2,27 3,61 1,57 2,92

Média 3,37 3,36 2,53 3,36

Tabela 8: Médias e desvios padrão das
distâncias de edição por contexto. O melhor re-
sultado para cada contexto é destacado.

Com base nesses resultados, observa-se que
a distância de edição média dos modelos com
acesso à personalidade é inferior à dos mode-
los sem acesso a esta informação. Além disso,
os modelos baseados em personalidade possuem,
em média, menor distância de edição em 6 dos
10 contextos visuais do córpus, e observa-se ainda
que os 4 contextos em que o uso de informação
de personalidade foi prejudicial são justamente
aqueles em que ocorreu menor volume de subs-
tituição lexical (indicado pelo menor grau de
distância de edição).

A diferença entre a distância de edição média
dos modelos de reescrita sentencial com e sem
personalidade é significativa de acordo com um

teste ANOVA de fator único (F (1, 1624) = 13.23,
MSE = 11.39, p < 0.001). Esse resultado ofere-
ce suporte à hipótese de pesquisa deste estudo, ou
seja, de que o uso de informação de personalidade
permite a geração de sentenças mais próximas
daquelas que seriam geradas por um locutor hu-
mano com estas caracteŕısticas.

5. Conclusão

Este trabalho apresentou um modelo de reescrita
sentencial que leva em conta, além da sentença a
ser reescrita, informações sobre a personalidade
de um locutor-alvo de interesse. O modelo pro-
posto efetua substituições lexicais com base no
modelo de personalidade CGF e é, até onde te-
mos conhecimento, o primeiro deste tipo para
o português (pelo menos em sua variante brasi-
leira). Resultados sugerem que levar em conta a
personalidade do autor-alvo de interesse produz
sentenças mais próximas das que seriam produ-
zidas por um locutor humano com as mesmas ca-
racteŕısticas do que um modelo de geração sem
acesso a este tipo de informação, e sugerem assim
a possibilidade de geração de texto mais natural
e/ou psicologicamente plauśıvel.

Uma das posśıveis limitações do presente tra-
balho é o fato de ser baseado em um conjunto de
textos rotulados manualmente com informações
de conceitos semânticos de interesse para fins
de aprendizado de máquina supervisionado. As-
sim, o uso dos métodos aqui discutidos em ou-
tro domı́nio em prinćıpio exigiria um novo tra-
balho de anotação de córpus, possivelmente com
avaliação do grau de concordância entre júızes
(no presente caso omitido dada a simplicidade do
domı́nio e do pequeno tamanho do córpus consi-
derado). Alternativas mais generalizáveis, como
as baseadas em métodos semi ou não supervisio-
nados de aprendizado, são deixadas como traba-
lho futuro.

Finalmente, observa-se que o foco do presente
trabalho foi a questão da escolha lexical feita por
indiv́ıduos com diferentes personalidades, e foi
motivado pela própria natureza lexical do modelo
CGF. No entanto, para além deste modelo es-
pećıfico, é posśıvel considerar diversas outras for-
mas de variação humana na produção de ĺıngua
natural. Estas variações incluem o uso de certas
construções sintáticas preferenciais, tempos ver-
bais e até mesmo a determinação do conteúdo
semântico a ser representado em forma textual.
Estas variações, que seriam uma extensão natu-
ral do presente trabalho, também são deixadas
como trabalho futuro.
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Agradecimentos

Este trabalho contou com apoio FAPESP nro.
2016/14223 0.

Referências
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