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1. Introducao

Neste trabalho, investigamos estratégias de pré-
treinamento para aprimorar o Reconhecimento de En-
tidades Nomeadas (REN) em textos literdrios em
portugués. Introduzimos dois modelos adaptativos
ao dominio, LitBERT-CRF e LitBERTimbau, cons-
truidos sobre modelos de linguagem de dominio ge-
ral. Avaliamos o aprendizado por transferéncia entre
dominios em conjunto com um baseline de dominio ge-
ral (BERT-CRF). Nossas andlises destacam a eficicia
dessas estratégias e suas implicagoes para tarefas de
REN literario. Resultados experimentais revelam que
os modelos adaptados e ajustados ao dominio literario
superam o baseline, alcangcando uma pontuacao F1
maior que 75% em um cendrio de avaliagao estrita e
que 80% em um cendrio parcial.
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Abstract

We investigate pre-training strategies to enhance
Named Entity Recognition (NER) in Portuguese lite-
rary texts. We introduce two domain-adaptive mo-
dels, LitBERT-CRF and LitBERTimbau, built on
general-domain language models. We also evaluate
transfer learning across domains alongside a general-
domain baseline (BERT-CRF). Overall, our findings
highlight the efficiency of our strategies and their im-
plications for literary NER tasks. Furthermore, ex-
perimental results reveal the adapted and domain-
specific models outperform the generic baseline with
an F1 score of over 75% in a strict evaluation scenario
and over 80% in a partial scenario.
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A literatura, considerada reflexo da cultura e da
histdria, € rica em personagens diversos, lugares e
alusoes culturais. O Reconhecimento de Entida-
des Nomeadas (REM), como uma tarefa de Pro-
cessamento de Linguagem Natural (PLN), possui
uma importancia profunda neste dominio (Claro
et al., 2023; Vieira & Silva, 2023). Ao catego-
rizar elementos literarios essenciais, como nomes
de personagens e locais, é possivel analisar narra-
tivas complexas, identificar padrées, acompanhar
o desenvolvimento dos personagens e explorar o
contexto sociocultural nas obras literarias.

Modelos de linguagem baseados em BERT
(Bidirectional Encoder Representations from
Transformers) (Devlin et al., 2019) tém se desta-
cado em tarefas de REN. Combinados com redes
recorrentes bidirecionais, mecanismos de atenc¢ao
ou Conditional Random Fields (CRF), esses mo-
delos demonstraram sua capacidade em capturar
o contexto e as relagoes, tornando-os particular-
mente adequados para a complexidade das enti-
dades literarias (Emelyanov & Artemova, 2019;
Rodrigues et al., 2022). No entanto, o potencial
de tais modelos depende da disponibilidade de
dados rotulados para ajuste fino, um recurso que
ainda é um tanto escasso no contexto de REN em
Literatura escrita em portugués.

Textos literarios, especialmente escritos em
portugueés, apresentam desafios tinicos devido as
complexidades da lingua e a riqueza das alusoes
culturais (Santos et al., 2022). Além disso, a
anotacao de entidades nomeadas em textos li-
terarios apresenta seus préprios desafios Unicos
devido ao uso frequentemente metaférico ou
simbdlico de nomes, ao contexto histdrico e a
ambiguidade inerente aos papéis de personagens
(Bamman et al., 2019; de Oliveira et al., 2022).

Para mitigar a questao da escassez de dados
rotulados, modelos de linguagem, pré-treinados
em grandes corpora nao rotulados e ajustados
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em conjuntos de dados rotulados, revoluciona-
ram o cendrio das tarefas de PLN (Qiu et al.,
2020; Raffel et al., 2020; Gururangan et al., 2020;
Boukkouri et al., 2022). No entanto, esses mode-
los geralmente se originam de corpora genéricos
e de dominio geral, como a Wikipédia. Em
dominios especializados como a Literatura, essa
abordagem pode ser suboétima devido as profun-
das disparidades na terminologia especifica do
dominio, nas complexidades contextuais e nas nu-
ances linguisticas (Bamman et al., 2019).

A luz desses desafios e lacunas de pesquisa,
o objetivo deste trabalho é investigar e compa-
rar diferentes estratégias de pré-treinamento para
modelos baseados em BERT, destinados a ta-
refa de REN em Literatura escrita em portugueés.
Este trabalho estende o artigo apresentado no 16°
International Conference on Computational Pro-
cessing of Portuguese — PROPOR, 2024 (Silva &
Moro, 2024a). Como novas contribuigoes, uma
analise detalhada dos erros cometidos pelos mo-
delos ajustados é realizada, discutindo as causas
e implicagbes. As principais contribuigoes deste
artigo sao as seguintes:

= Desenvolvimento de dois modelos adaptativos
ao dominio literario, LitBERT-CRF e LitBER-
Timbau, que incorporam dados literarios es-
pecificos durante o pré-treinamento (Segao 4)
e ajuste fino (Secao 5);

= Comparacao do desempenho desses modelos
com um baseline de dominio geral, destacando
os beneficios e trade-offs das estratégias de
pré-treinamento (Secao 6); e

= Analise abrangente dos erros de classificagao
das entidades nomeadas, incluindo padroes de
erros comuns e possiveis solucoes para melho-
rar o desempenho dos modelos (Secao 7).

2. Estratégias de Pré-treinamento

Esta secao elabora conceitos sobre estratégias de
pré-treinamento necessarios para melhor compre-
ender as contribuigoes deste artigo, bem como a
discussao sobre trabalhos relacionados (Segao 3).

Em dominios altamente especializados, os
modelos de linguagem genéricos podem ser
subdtimos devido as diferencas especificas do
dominio. Consequentemente, existem pesquisas
sobre estratégias de pré-treinamento para criar
modelos de linguagem especificos para determi-
nados contextos. Exemplos notéveis incluem
aplicagoes clinicas (Lee et al., 2020), pesquisa ci-
entifica (Beltagy et al., 2019), andlise financeira
(Liu et al., 2020) e industria de petréleo e gas
(Rodrigues et al., 2022; Freitas et al., 2023).
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Figura 1: Estratégias de pré-treinamento.

No geral, o pré-treinamento especifico de
dominio requer dados do préprio dominio e
pode ser realizado através de duas estratégias
principais: comecando do zero com um mo-
delo treinado inteiramente em dados especificos
do dominio, ou realizando um pré-treinamento
continuo de um modelo de linguagem genérico
existente (Lamproudis & Henriksson, 2022).
A primeira estratégia envolve treinar um mo-
delo completamente novo, inicializado com pesos
aleatdrios, em um corpus substancial de dados
do dominio. Embora esta abordagem exija uma
quantidade considerdvel de dados, além de re-
cursos computacionais e tempo substanciais, ela
pode resultar em um modelo altamente especia-
lizado para o dominio alvo (Figura 1(a)).

Por outro lado, a abordagem adaptativa de
dominio (Figura 1(b)) envolve a continuacao do
pré-treinamento de um modelo de linguagem
genérico utilizando dados de texto nao rotula-
dos especificos do dominio (Qiu et al., 2020;
Rodriguez et al., 2023). Tal estratégia é geral-
mente mais eficiente em termos de recursos e mais
rapida do que o pré-treinamento do zero, sendo
vantajosa tanto em cendrios com alta quanto com
baixa disponibilidade de recursos (Gururangan
et al., 2020; Singhal et al., 2023).

Além do pré-treinamento especifico de
dominio, outra abordagem ¢ a aprendizagem
por transferéncia entre dominios, também
conhecida como fine-tuning (Figura 1(c)). Tal
estratégia é eficaz quando hd dados anotados
limitados no dominio alvo, mas um modelo ja
bem pré-treinado em um dominio fonte (Raffel
et al., 2020). A aprendizagem por transferéncia
aproveita o conhecimento adquirido no dominio
fonte e o aplica ao dominio alvo, resultando
em modelos que geralmente apresentam melhor
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desempenho e convergéncia mais rapida durante
o treinamento do que aqueles que comecam do
zero (Mou et al., 2016; Zhuang et al., 2021).

No geral, a escolha da estratégia de pré-
treinamento depende das caracteristicas es-
pecificas do dominio e da disponibilidade de re-
cursos. Modelos de linguagem especializados sao
especialmente pertinentes em areas onde a termi-
nologia e os padroes linguisticos sao altamente es-
pecializados, como na medicina, ciéncia, financas
e literatura. Ao adaptar os modelos para aten-
der as necessidades desses dominios, é possivel
melhorar a precisao e a eficdcia das aplicacoes de
linguagem natural, tornando-as mais relevantes e
Uteis para usudrios e pesquisadores.

Entre as diferentes estratégias de pré-
treinamento existentes, neste estudo, sao ava-
liadas duas: (i) pré-treinamento especifico de
dominio e (ii) aprendizado por transferéncia en-
tre dominios. Tais abordagens foram escolhidas
por sua capacidade de adaptar modelos de lin-
guagem a contextos literdrios especificos de forma
eficaz, diante da escassez de dados anotados dis-
poniveis em literatura em portugués. Assim, este
estudo busca nao apenas analisar o desempenho
dessas estratégias, mas também contribuir para
o avango do reconhecimento de entidades nome-
adas em textos literarios.

3. Trabalhos Relacionados

As estratégias de pré-treinamento desempenham
um papel crucial em melhorar a eficacia de mode-
los de linguagem, especialmente em tarefas espe-
cializadas como analise de sentimentos, traducao
automatica e o reconhecimento de entidades no-
meadas (REN). A tarefa de REN, que envolve
a extracao de entidades como nomes de pes-
soas, locais e organizagoes do texto (Claro et al.,
2023; Vieira & Silva, 2023), pode ser significati-
vamente aprimorada por meio do uso de modelos
de linguagem adaptados a contextos especificos
(Rodriguez et al., 2023; Docio et al., 2023).

Tais modelos sao projetados para capturar
nuances e terminologias de um dominio, resul-
tando em um desempenho superior na identi-
ficacao e classificagdo dessas entidades em com-
paracao com modelos genéricos. No entanto, em
relacao as obras literarias, especialmente as escri-
tas em portugués, os modelos de REN enfrentam
desafios Unicos. A literatura muitas vezes reflete
cultura, histéria e personagens diversos, produ-
zindo um conteudo rico, mas complexo.

Portanto, identificar e extrair efetivamente en-
tidades nesses contextos requer estratégias de
pré-treinamento adaptativas de dominio que in-

tegrem as especificidades culturais e estilisticas
das obras. Para isso, é fundamental desenvol-
ver corpora anotados que reflitam a diversidade
linguistica de obras literarias. Por exemplo,
Bamman et al. (2019) apresentam um corpus de
100 textos literarios em inglés, anotados para ca-
tegorias de entidades nomeadas. Os resultados
do estudo mostram que modelos adaptados ao
dominio literario melhoraram o F-score em mais
de 20 pontos absolutos (de 45,7 para 68,3).

De forma mais ampla, Frontini et al. (2020)
apresentam a Colecdo de Textos Literarios Eu-
ropeus (ELTeC), um recurso multilingue e de
cédigo aberto. O corpus ELTeC é composto por
uma diversidade de textos literarios europeus que
possibilitam a avaliagao e o desenvolvimento de
ferramentas de REN adaptadas a diferentes idio-
mas e contextos culturais. Em sua versao atual,
o0 corpus contém textos literarios anotados em
mais de dez linguas diferentes, incluindo o por-
tugués. Santos et al. (2020) relatam a preparagao
da anotacao do ELTeC-por e apresentam um sis-
tema de reconhecimento de entidades nomeadas,
o PALAVRAS-NER (Bick, 2000), que é primor-
dialmente baseado em regras.

Diante de tais trabalhos, este artigo se diferen-
cia ao focar no desenvolvimento e na avaliacao de
modelos de REN adaptados ao dominio literario
em portugués. Enquanto estudos anteriores ex-
ploram corpora literdrios em inglés e multiplos
idiomas europeus, o presente estudo busca nao
apenas melhorar o desempenho dos modelos de
REN em textos literarios em portugués, mas
também contribuir para a compreensao mais am-
pla de como os modelos de linguagem podem ser
adaptados para diferentes contextos linguisticos,
oferecendo ideias para futuras pesquisas na area
de processamento de linguagem natural.

4. Pré-treinamento

Esta secao apresenta as metodologias utiliza-
das para o pré-treinamento dos modelos de lin-
guagem propostos. Na Secao 4.1, é descrita
a construcao do corpus utilizado para o pré-
treinamento, enquanto as Secoes 4.2 e 4.3 deta-
lham as configuracoes experimentais e os modelos
desenvolvidos, respectivamente.

4.1. Corpus

Para criar o corpus de pré-treinamento, o con-
junto de dados PPORTAL (Silva et al., 2021,
2022)! foi utilizado para selecionar um subcon-

"https://doi.org/10.5281/zenodo.5178063
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Obra Autoria Lingua Ano Género Movimento #Tokens
A Cidade e as Serras José Maria Eca de Queirds pt 1901 Romance Realismo 83.280
A Escrava Isaura Bernardo Guimaraes pt-br 1875 Romance Romantismo 62.358
A Reliquia José Maria Ecga de Queirés pt 1887 Romance Realismo 103.808
Cinco Minutos José de Alencar pt-br 1876 Romance Romantismo 17.041
Clepsidra Camilo Pessanha pt 1920 Poesia Simbolismo 6.033
Do Livro do Desassossego Fernando Pessoa pt 1982 Prosa poética Modernismo 7.552
Taia Garcia Machado de Assis pt-br 1878 Romance Romantismo 68.192
Noite na Taverna Alvares de Azevedo pt-br 1855 Contos Romantismo 22.380
O Guarani José de Alencar pt-br 1857 Romance Romantismo 124.540
Senhora José de Alencar pt-br 1875 Romance Realismo 88.604
Total 583.788
Tabela 1: Visao geral do corpus, usando no pré-treinamento.
junto de obras. O PPORTAL é um extenso repo- Hiperparﬁmetro Valor
sitério de metadados que contém mais de 80.000 - =
Learning rate 5 %10

obras literarias de dominio publico na lingua por-
tuguesa, predominantemente derivadas do Brasil
e Portugal. O conjunto de dados também fornece
links para download de mais de 9500 obras com-
pletas, facilitando o acesso ao conteido textual
necessario para o pré-treinamento.

O subconjunto selecionado para este estudo
inclui 583.788 tokens de dez obras literarias
de dominio publico. Para garantir a quali-
dade do corpus, cada texto passou por pré-
processamento, que inclui a remocao de caracte-
res especiais (exceto hifens e sinais de pontuagao
relevantes em contextos literdrios) e referéncias a
e-mails e sites. A Tabela 1 resume as principais
caracteristicas do corpus final.

O corpus abrange uma variedade de géneros
literarios, incluindo romances, poesias e contos,
representando tanto o Romantismo quanto o Re-
alismo, além de movimentos literarios mais con-
temporaneos como o Modernismo. Além disso,
a variagdo temporal das obras, que abrange
desde o século XIX até o século XX, proporciona
um panorama abrangente das transformagoes
linguisticas e estilisticas ao longo do tempo.

4.2. Configuragao

Todas as sessoes de pré-treinamento utilizam a
tarefa de Masked Language Modeling (MLM).
Nessa tarefa, uma porcentagem predeterminada
de palavras dentro de uma sequéncia (especifica-
mente 15%) é deliberadamente mascarada, e o
principal objetivo do modelo é prever essas pala-
vras. Esse processo nao apenas aprimora a com-
preensao do modelo sobre as relacoes contextuais
da linguagem, mas também melhora sua capaci-
dade de gerar texto coeso.

A duragdo maxima de trés épocas foi estabe-
lecida para equilibrar recursos computacionais e

Batch size 16

Comprimento maximo 512
Epocas 3
Probabilidade de MLM  15%

Tabela 2: Configuragdo de hiperparametros
usados durante o pré-treinamento.

limitacoes de tempo, garantindo que os modelos
pudessem se beneficiar de varias iteragoes sem
comprometer a viabilidade do treinamento. Fo-
ram utilizados os mesmos hiperparametros para
todos os modelos pré-treinados, conforme deta-
lhado na Tabela 2. Além disso, em vez de avaliar
diretamente a tarefa de pré-treinamento, cada
checkpoint salvo é analisado em termos de de-
sempenho na tarefa final de reconhecimento de
entidades nomeadas (Segao 6).

4.3. Modelos Pré-treinados

Neste artigo, dois novos modelos de linguagem
foram desenvolvidos para o reconhecimento de
entidades nomeadas. Ambos os modelos sao
pré-treinados utilizando a tarefa de MLM em
nosso subconjunto de dados, incorporando carac-
teristicas especificas do dominio para melhorar a
identificacao e o reconhecimento de entidades em
textos literarios escritos em portugués. A seguir,
cada modelo é descrito brevemente.?

LitBERTimbau. Este modelo é baseado no
BERTimbau-Base (Souza et al., 2020), que foi
inicialmente pré-treinado sobre o brWAC (Bra-
zilian Web Corpus) (Filho et al., 2018). O
BERTimbau-Base possui uma arquitetura de
Transformer, contendo 110M parametros e for-

2Ambos modelos pré-treinados estdo disponibilizados
em: https://huggingface.co/marianaossilva.
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nece uma solida base na compreensao da lingua
portuguesa e no conhecimento linguistico geral,
permitindo que LitBERTimbau se beneficie de
suas capacidades em um contexto literario.

LitBERT-CRF. Este modelo aproveita a ar-
quitetura BERT-CRF (Souza et al., 2019), que
combina o modelo BERT-Base com Conditional
Random Fields (CRF) para aprimorar o reconhe-
cimento de entidades nomeadas. O checkpoint
utilizado do modelo BERT-CRF também foi pré-
treinado no corpus brWaC (Filho et al., 2018) e
posteriormente ajustado com o corpus First HA-
REM (Santos et al., 2006), que contém entidades
nomeadas rotuladas em portugués. Esta com-
binacao permite que o LitBERT-CRF obtenha
melhores resultados em tarefas de REN devido a
sua arquitetura especializada.

5. Ajuste Fino (Fine-tuning)

O ajuste fino (ou fine-tuning), que corresponde
ao aprendizado por transferéncia entre dominios,
é um processo em que um modelo previamente
treinado em um dominio fonte é ajustado para
realizar tarefas em um dominio alvo. Esta
secao apresenta as metodologias utilizadas para
o ajuste fino de trés modelos pré-treinados. Na
Secao 5.1, é apresentado o corpus utilizado para
o ajuste fino, enquanto as Secoes 5.2 e 5.3 deta-
lham as configuracoes experimentais e os modelos
ajustados, respectivamente.

5.1. Corpus

Para ajustar e avaliar os modelos pré-treinados
em uma tarefa final, foi considerado o corpus
PPORTAL _ner, que foi manualmente anotado
para entidades nomeadas (Silva & Moro, 2024b).
O PPORTAL_ner também é proveniente do con-
junto de dados PPORTAL e contém um conjunto
de 25 obras literarias individuais.® Todos os tex-
tos incluidos no PPORTAL _ner foram publica-
dos antes de 1953, atendendo aos critérios atuais
de dominio piblico no Brasil, com a maioria das
obras datando entre 1554 e 1938. No total, o
corpus possui 125.059 tokens, 5.418 sentencas e
5.266 entidades anotadas.

O processo de anotacao foi realizado por um
Unico anotador e seguiu um protocolo em duas
etapas: pré-anotacao inicial utilizando o modelo
spaCy pt_core_news_lg e posterior correcao e re-
finamento com a ferramenta de anotagdo Pro-
digy.* Embora reconhecendo a limitacdo de um

3Note que o corpus usado durante o pré-treinamento
compreende obras literarias diferentes das 25 obras seleci-
onadas para o ajuste fino.

‘https://prodi.gy/

Classe Frequéncia (%) Exemplos

PER 3.609 (68,53%) “Capitu”, “o estrangeiro”
LOC 1.126 (21,38%) “a aldeia”, “a cidade”
GPE 315 (5,98%) “Brasil”, “Lisboa”

ORG 115 (2,18%) “a policia”, “a Igreja”
DATE 101 (1,92%) “século XVIII?, “1847”

Tabela 3: Distribuicao das classes de entidades.

Unico anotador, o esforgo foi feito para garan-
tir a consisténcia e precisao ao longo do processo
de anotacao. O corpus final inclui anotacoes de
cinco classes de entidades:

— PER (Pessoa)

= LOC (Localizagao)

= GPE (Entidade geopolitica)
= ORG (Organizagao)

= DATE (Data)

A Tabela 3 apresenta uma analise detalhada
da frequéncia de cada classe de entidade, expressa
como porcentagem do total de entidades anota-
das, juntamente com exemplos ilustrativos que
destacam o conteido do corpus. Note que as re-
gras de anotagdo do PPORTAL_ner foram pro-
jetadas para capturar a complexidade dos textos
literarios, incluindo tanto nomes préprios quanto
expressoes descritivas usadas para referenciar en-
tidades (e.g., “o estrangeiro”, “a aldeia”). Essa
abordagem difere de modelos tradicionais, como
o HAREM (Santos et al., 2006), que foca em
nomes proprios estritos, mas se alinha a tarefa
de detecgao de entidades definida no ACE (Dod-
dington et al., 2004), que admite nomes, prono-
mes e expressoes descritivas.

Além disso, o processo de anotacao do corpus
PPORTAL_ner adota uma definigao abrangente
para a classe PER (Pessoa), considerando como
tal qualquer individuo que desempenhe um pa-
pel como personagem dentro da narrativa, inde-
pendentemente de sua natureza bioldgica. Essa
definicdo abrange tanto personagens humanos
quanto nao humanos, incluindo animais perso-
nificados, figuras mitologicas ou entidades ficcio-
nais que possuam caracteristicas e acoes que os
qualifiquem como participantes ativos na trama.
Por exemplo, em uma fabula onde um lobo age
e se comunica como um ser humano, o lobo seria
anotado como PER.

5.2. Configuragao

Durante o processo de ajuste fino, os trés modelos
pré-treinados sao ajustados por um numero fixo
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Figura 2: Distribuicao das entidades nos con-
juntos de treinamento, validagao e teste.

de dez épocas. Essa duracao foi selecionada para
equilibrar a necessidade de recursos computaci-
onais e garantir que os modelos se ajustem ade-
quadamente ao novo dominio. Nao é realizada
uma busca extensiva de hiperparametros, pois o
foco principal é avaliar a eficicia das diferentes
estratégias na criacao de modelos de linguagem
literaria (em vez de otimizar o desempenho em
relacao a uma tarefa especifica).

As sessoes de ajuste fino envolvem monitora-
mento continuo para assegurar a convergéncia da
perda do conjunto de validagao. A convergéncia
¢é avaliada com base na estabilidade do desem-
penho em termos de perda e precisao, indicando
que os modelos estao aprendendo e se adaptando
as caracteristicas especificas do corpus literario.
Além disso, utiliza-se um conjunto de validacio
separado para evitar o overfitting, garantindo que
os modelos mantenham uma capacidade de gene-
ralizagao em dados nao vistos.

O corpus anotado é, portanto, dividido em
conjuntos de treinamento, validacao e teste. Essa
divisao aloca 80% das sentencas para o conjunto
de treinamento (5.572 sentencas), 10% para o
conjunto de validagao (696 sentengas) e os 10%
restantes para o conjunto de teste (697 sen-
tengas). A Figura 2 apresenta a distribuicao das
entidades em cada classe dentro dos conjuntos de
treinamento, validacao e teste, mostrando que o
corpus possui um desbalanceamento significativo
entre as classes de entidades. Esse desbalancea-
mento pode influenciar o desempenho dos mode-
los, levando-os a ter maior dificuldade em identi-
ficar classes de entidades menos representadas.’

5Essa questio de desbalanceamento serd abordada em
trabalhos futuros, explorando estratégias de reamostra-
gem ou ajuste de pesos para melhorar a performance do
modelo em classes sub-representadas.

5.3. Modelos Ajustados

Como mencionado anteriormente, trés modelos
pré-treinados passam pelo processo de ajuste
fino: (i) LitBERTimbau, (ii) LitBERT-CRF e
(iii) BERT-CRF. Os dois primeiros modelos sao
inicialmente pré-treinados com um corpus li-
terdrio especifico (veja Secao 4), utilizando a es-
tratégia de pré-treinamento de dominio. O ter-
ceiro modelo, BERT-CRF, é um modelo de
dominio geral ajustado para melhorar sua capa-
cidade de reconhecimento de entidades nomeadas
em textos literarios através do aprendizado por
transferéncia entre dominios.

O BERT-CRF ajustado usando o corpus li-
terdrio especifico (PPORTAL_ner) é referenciado
aqui como FT BERT-CRF. Além do modelo FT
BERT-CRF, utilizamos como baseline o modelo
BERT-CRF puro, ajustado originalmente utili-
zando o corpus genérico HAREM (Santos et al.,
2006), que possui duas versoes distintas. A pri-
meira versao contém um conjunto de dez clas-
ses de entidades nomeadas, enquanto a segunda
versao (“selective”) foca em cinco classes: PER,
ORG, LOC, VALUE e TIME.S Para garantir a
consisténcia entre os corpora, as entidades GPE
do corpus literario sao reclassificadas como LOC
e as entidades DATE como TIME. A Tabela 4 re-
sume as principais caracteristicas de cada modelo
considerado.

Como foi dito anteriormente, o PPOR-
TAL_ner adota uma conceituacdo mais ampla
de entidades nomeadas, incluindo nomes proprios
e expressoes descritivas. Essa abordagem con-
trasta com as diretivas do HAREM, que se ba-
seiam em uma defini¢do mais restritiva, centrada
em designadores rigidos, como nomes préprios.
Tal diferenca de escopo dificulta a comparacao
dos modelos, uma vez que o desempenho de
modelos ajustados com base no PPORTAL _ner
pode refletir sua capacidade de identificar cons-
trugoes semanticas mais complexas, enquanto os
modelos baseados no HAREM s&o avaliados em
um conjunto mais delimitado de entidades.

Modelo Vocab Cl1 C2

BERT-CRF Genérico Genérico Genérico
FT BERT-CRF Genérico Genérico Literario
LitBERT-CRF  Genérico Literario Literario
LitBERTimbau Genérico Literario Literdrio

C1: Corpus de pré-treinamento
C2: Corpus de ajuste fino

Tabela 4: Visao geral dos modelos ajustados.

SPER (Pessoa), ORG (Organizagdo), LOC (Loca-
lizagao), VALUE (Valor) e TIME (Tempo).
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6. Avaliacao Experimental

Esta secao descreve a avaliagdo experimental
para analisar as diferentes estratégias de pré-
treinamento. Primeiramente, as métricas de ava-
liacao sao apresentadas na Secao 6.1 e, em se-
guida, os resultados sao discutidos na Segao 6.2.

6.1. Métricas de Avaliagao

Ao avaliar modelos de REN, é pratica comum
relatar métricas no nivel individual do token.
No entanto, essa abordagem pode nao ser sem-
pre a mais abrangente, especialmente conside-
rando que uma entidade nomeada pode abranger
multiplos tokens. Para fornecer uma avaliacao
mais precisa, € essencial considerar a acurécia de
entidades completas.

Portanto, neste estudo, é adotado o esquema
de avaliacao definido pela SemFEwval 2013 - 9.1
task (Segura-Bedmar et al., 2013), que vai além
de um esquema simples baseado em token/tag.
Tal esquema considera diferentes cenarios, veri-
ficando se todos os tokens pertencentes a uma
entidade nomeada sao corretamente classificados
e se o tipo de entidade correto foi atribuido.

Tipo Descrigao

Correto (C)  Entidades reais e preditas sao
iguais

Incorreto (I) Entidades reais e preditas nao
coincidem

Parcial (P) Entidades reais e preditas sao si-
milares

Ausente (M)
Espurio (S)

Entidade real que nao foi predita
Entidade predita que nao existe

Tabela 5: Tipos de erros na avaliacao.

Cendrio Descricao

Estrito Correspondéncia exata de limite e tipo

Tipo Atribuicao correta do tipo de entidade,
independentemente dos limites exatos

Parcial Correspondéncia parcial dos limites,
independentemente do tipo de enti-
dade

Exato Correspondéncia exata dos limites, in-

dependentemente do tipo de entidade

Tabela 6: Cendrios de avaliacao.

Dentro de tal esquema de avaliacao, cinco ti-
pos de erros sao considerados para capturar di-
ferentes aspectos do desempenho dos modelos:
Correto (C), Incorreto (I), Parcial (P), Ausente
(M) e Espurio (S). A Tabela 5 descreve cada tipo

de erro. Além disso, quatro cendrios distintos de
avaliacao sao considerados, cada um avaliando o
desempenho dos modelos de maneiras diferentes:
Estrito, Tipo, Parcial e Exato. A Tabela 6 des-
creve esses cenarios de avaliagao.

Para avaliacao automatizada, os erros sao cal-
culados com base na correspondéncia dos limi-
tes, especificamente avaliando se hd uma sobre-
posicao entre as entidades verdadeiras e preditas.
A sobreposicao é determinada pela intersecao en-
tre os deslocamentos de inicio e fim das entidades
verdadeiras e preditas. Por exemplo, se a enti-
dade verdadeira abrange do terceiro ao sétimo
token, e a entidade predita abrange do quinto ao
nono token, a sobreposicao incluiria os tokens 5,
6 e 7. Essa abordagem permite uma avaliagao
detalhada da correspondéncia parcial dos limites
sem impor restrigoes rigidas de porcentagem.

6.2. Resultados Experimentais

A Tabela 7 resume os resultados da avaliagao
dos modelos, baseados nos cinco tipos de erros
e em quatro cendrios de andlise. Note que a
quantidade de entidades ausentes (M) e espirias
(S) permanece a mesma, independentemente dos
cenarios de avaliacao, uma vez que o calculo des-
sas métricas nao se baseia nos limites das enti-
dades, mas sim na presencga ou auséncia de en-
tidades previstas em relacao as anotacoes de re-
feréncia. Isso indica que a dificuldade dos mo-
delos em capturar todas as entidades corretas e
em evitar a identificacdo de entidades que nao
existem sao consistentes, independentemente do
rigor dos critérios de avaliacao aplicados.

Além disso, ao analisar os resultados, observa-
se que todos os modelos enfrentam desafios se-
melhantes relacionados a identificacao precisa do
tipo de entidade. Essa questao se torna mais evi-
dente no cendrio estrito, onde a exigéncia de
correspondéncia exata dos limites e tipos leva
a uma taxa maior de erros incorretos (I). Em
contraste, nos cenarios tipo e parcial, onde a
correspondéncia é mais flexivel, a quantidade de
entidades corretamente identificadas (C) tende a
aumentar, sugerindo que os modelos tém uma
capacidade melhorada para reconhecer entidades
quando nao sao impostas restricoes rigidas.

Ao comparar com o baseline (BERT-CRF),
todos os trés modelos ajustados apresentam um
desempenho geral robusto. O modelo BERT-
CRF puro demonstra uma capacidade relativa-
mente baixa de capturar entidades, evidenciada
pelo seu niimero notavelmente baixo de entidades
corretas (C). Além disso, registra uma taxa con-
siderdvel de entidades ausentes (M), sugerindo
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Estrito Tipo Parcial Exato
Modelo
c I M S C¢c I M S C P M s C I M S
BERT-CRF 119 3 312 291|120 2 312 29| 121 1 312 29121 1 312 29
FT BERT-CRF 335 35 65 65|362 8 65 65| 341 29 65 65341 29 65 65
LitBERT-CRF 336 31 67 62| 357 10 67 62| 344 23 67 62344 23 67 62
LitBERTimbau 333 33 68 84 | 358 8 68 84| 341 25 68 84341 25 68 &4

C: Correto — I: Incorreto — M:

Ausente — S: Espirio — P: Parcial

Tabela 7: Resultados da avaliacdo com base nos cinco tipos de erros e quatro cendrios. O conjunto
de teste usado para avaliar os modelos tem 434 entidades anotadas.

desafios na identificacdo de certas entidades no-
meadas. Também apresenta algumas entidades
espurias (S), indicando uma tendéncia a classifi-
car incorretamente entidades que nao existem.

Em contraste, os modelos ajustados mostram
uma melhoria significativa na identificacao cor-
reta de entidades nomeadas (C) em comparagao
com o baseline. No entanto, ainda apresentam
um numero relativamente elevado de entidades
classificadas como incorretas (I), sugerindo que
esses modelos ainda cometem erros na classi-
ficacao de algumas entidades. Embora tenham
reduzido a taxa de entidades ausentes (M) em
comparacao com o baseline, evidenciando uma
maior capacidade de reconhecimento de entida-
des nomeadas, ainda enfrentam dificuldades na
identificacao de algumas entidades especificas.

Além da analise dos tipos de erros, também
sao calculadas as métricas de precisao, revocacao
e F1-Score para cada cenério (Tabela 8). Aqui,
a precisao é o percentual de entidades nomea-
das corretamente identificadas pelo modelo, en-
quanto a revocacgao representa a capacidade do
modelo de capturar o percentual de entidades no-
meadas nas anotagoes de ouro com sucesso. J4 o
F1-Score combina precisao e revocagao em uma
Unica métrica, particularmente tutil para avaliar
o desempenho em tarefas desbalanceadas.

O calculo de tais métricas é conduzido de duas
maneiras distintas, dependendo se uma corres-
pondéncia exata é considerada necessaria (para
os cendrios estrito e exato) ou se uma corres-
pondéncia parcial é aceitdvel (para os cendrios
parcial e tipo). No geral, como detalhado a
seguir, tanto o aprendizado por transferéncia en-
tre dominios quanto o pré-treinamento adapta-
tivo ao dominio demonstram ser abordagens va-
liosas para criar modelos de linguagem adaptados
a tarefa de REN no contexto literdrio.

Aprendizado por transferéncia entre
dominios (fine-tuning). No geral, o mo-
delo BERT-CRF ajustado (FT BERT-CRF)
demonstra um desempenho competitivo. Esse
modelo aproveita o conhecimento pré-treinado

de um dominio geral para se adaptar ao
dominio literario, capturando significativamente
entidades na tarefa de REN. Para o cenario
estrito, o modelo apresenta um F1-Score de 77%
com um equilibrio entre precisao e revocacao.
Esse desempenho equilibrado indica que o
modelo se destaca em identificar corretamente as
entidades e capturar uma proporc¢ao significativa
das entidades nomeadas.

No cenario exato, que avalia a corres-
pondéncia exata de limites independentemente
do tipo de entidade, o modelo também apresenta
um alto F1-Score (78%). Esse resultado destaca
sua capacidade de capturar uma parte substan-
cial das entidades nomeadas enquanto mantém
uma, correspondéncia precisa dos limites. Ao
considerar cenarios de correspondéncia de limi-
tes mais relaxados, como tipo e parcial, o FT
BERT-CRF supera as expectativas com um F1-
Score superior a 81%. Ou seja, o modelo pode
capturar uma maior proporcao de entidades no-
meadas quando os limites nao sao exatos.

Em comparacao com os outros dois mo-
delos pré-treinados (LitBERT-CRF e LitBER-
Timbau), o aprendizado por transferéncia entre
dominios mostra resultados fortes, especialmente
em cendrios onde a correspondéncia exata de li-
mites nao é necessdria. Os resultados compe-
titivos do modelo podem ser atribuidos a sua
capacidade de aproveitar o amplo conhecimento
linguistico e contextual em dados de dominio
geral, acelerando assim sua transicao para o
dominio literario.

Pré-treinamento adaptativo ao dominio.
No geral, o modelo LitBERT-CRF supera os ou-
tros modelos na maioria dos cendarios de ava-
liacao na Tabela 8. No entanto, seu desempenho
esta alinhado de perto com o modelo BERT-CRF
ajustado. Mas, diferentemente do aprendizado
por transferéncia entre dominios, que se adapta
ao dominio literario aproveitando o conhecimento
prévio de um dominio geral, o pré-treinamento
adaptativo ao dominio incorpora diretamente da-
dos especificos do dominio no processo de pré-



Aprimorando o REN em Textos Literdrios em Portugués com Modelos Adaptativos

LinguaMATICA — 85

Modelo Estrito Tipo Parcial Exato
P R F1 P R F1 P R F1 P R F1
BERT-CRF 0.788 0.274 0407 | 0.795 0.276 0.410 | 0.805 0.28 0.415| 0.801 0.279 0.414
FT BERT-CRF 0.770 0.770 0.770 | 0.832 0.832 0.832 | 0.817 0.817 0.817 | 0.784 0.784 0.784
LitBERT-CRF 0.783 0.774 0.779 | 0.832 0.823 0.827 | 0.829 0.819 0.824 | 0.802 0.793 0.797
LitBERTimbau  0.740 0.767 0.753 | 0.796 0.825 0.810 | 0.786 0.815 0.800 | 0.758 0.78 0.771

P: Precisao — R: revocagao — F1: F1-Score

Tabela 8: Resultados da avaliacado dos modelos de NER em diferentes dados de treinamento. O
melhor desempenho é destacado em negrito e o segundo melhor esta sublinhado.
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Figura 3: Métricas de avaliagdo para cada modelo, considerando o cenario tipo.

treinamento, potencialmente equipando o modelo
com nuances linguisticas mais especializadas.

O forte desempenho do modelo LitBERT-
CRF, particularmente no cendrio estrito, enfa-
tiza sua precisdo em identificar precisamente en-
tidades nomeadas, alcancando um F1-Score de
78%. Esse resultado sugere que o modelo nao
apenas identifica uma parte significativa das en-
tidades, mas também as classifica com precisao.
O desempenho consistentemente alto do modelo
se estende a outros cenarios, especialmente o
tipo e parcial, com F1-Scores acima de 82%.

Em contraste, o modelo LitBERTimbau, que
se baseia no modelo de dominio geral BERTim-
bau, apresenta pontuagoes de F1 competitivas,
mas ligeiramente inferiores em todos os cenarios
de avaliagao. Embora ele tenha um bom desem-
penho, fica um pouco aquém do nivel de precisao
do modelo LitBERT-CRF na identificagao de en-

tidades nomeadas. FKEssa discrepancia pode ser
atribuida a diferentes fatores.

Primeiro, o pré-treinamento inicial do BER-
Timbau no corpus brWaC pode fornecer uma
base linguistica ampla, mas talvez nao seja tao
adaptado as nuances literarias quanto o modelo
LitBERT-CRF, que foi também pré-treinado no
brWaC, mas ajustado utilizando o conjunto de
dados HAREM 1. Segundo, a diferenga na com-
plexidade dos modelos pode contribuir para os re-
sultados observados. O LitBERT-CRF, ao com-
binar o BERT-base com Conditional Random Fi-
elds (CRF), pode melhorar a precisdo no reco-
nhecimento de entidades nomeadas, aproveitando
a estrutura adicional do CRF para capturar de-
pendéncias sequenciais mais complexas.

Tipo de entidade. A Figura 3 mostra métricas
de avaliagdo ao nivel da entidade para cada mo-
delo, focando exclusivamente no cendrio tipo.
Nesse cenéario especifico, é permitida uma certa
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Modelo Ausente Espuario Incorreto-Estrito Incorreto-Tipo Parcial

P L O T - P L O T P L O T P L O T
BERT-CRF 213 98 0 1 29 2 1 0 o1 1 0 0| 1 0 O 0
FT BERT-CRF 26 39 0 O 65 15 20 0 o1 7 0 0|14 15 0 0
LitBERT-CRF 33 34 0 0 62 12 19 0 o1 9 0 0|11 12 0 0
LitBERTimbau 30 38 0 O 84 13 18 2 0|2 5 1 0|11 13 1 0

P: PER — L: LOC — O: ORG — T: TIME

Tabela 9: Tipos de erros cometidos pelos modelos avaliados, pelo tipo de entidade.

sobreposicao entre os limites das entidades ver-
dadeiras e preditas, o que adiciona uma camada
de flexibilidade a avaliagao. Para complementar,
a Tabela 9 apresenta os tipos de erros cometidos
pelos modelos, por tipo de entidade.

Em comparagao com o baseline, os trés mo-
delos ajustados mostram altas pontuacgoes de
avaliacdo para a classe de entidade PER (pes-
soa). Embora o LitBERT-CRF atinja uma pre-
cisao mais alta (82%), o modelo exibe uma taxa
de revocacao mais baixa, o que resulta em um
F1-Score ligeiramente inferior (85,5%) em com-
paragao com o modelo FT BERT-CRF (86,3%).
De acordo com a Tabela 9, a revocacao mais
baixa do LitBERT-CRF pode ser atribuida ao
maior nimero de erros da categoria ausente, onde
entidades PER presentes no texto nao foram de-
tectadas pelo modelo.

O desempenho geral sélido na identificagdo e
categorizagao correta de entidades PER em todos
os modelos é esperado, pois essa classe de enti-
dade é relativamente bem reconhecida pelo mo-
delo baseline genérico. De fato, as entidades PER
sao frequentemente mais comuns e mais eviden-
tes em textos literarios, facilitando sua deteccao
em comparacao com outras classes de entida-
des, tanto para modelos de linguagem genéricos
quanto adaptativos ao dominio (Li et al., 2022).

No que diz respeito as outras classes de en-
tidades, os modelos avaliados apresentam resul-
tados de desempenho mais variados. Especi-
ficamente para a classe LOC (localizagao), os
modelos especificos do dominio alcancam pon-
tuagoes de F1 mais altas em comparagao com
o baseline. Esse resultado sugere que a incor-
poracao de conhecimento especifico do dominio
(ou seja, dados literarios) por meio de estratégias
de pré-treinamento melhora significativamente a
extracao de entidades de localizagao em textos
literarios em portugués. De fato, de acordo
com a Tabela 9, tais modelos apresentaram um
ndmero muito menor de entidades ausentes em
comparacao com o baseline.

No entanto, os modelos adaptados apresenta-
ram um numero muito maior de entidades LOC

incorretas nos cenarios estrito e tipo, e de en-
tidades parciais. Isso indica que, embora os
modelos tenham maior capacidade de identifi-
car mencoes de localizagoes em textos literarios,
eles frequentemente erram na delimitacao pre-
cisa dos limites das entidades ou na classificacao
exata do tipo da entidade. Esses erros podem ser
atribuidos a complexidade intrinseca dos textos
literarios, exigindo um entendimento contextual
mais profundo. Além disso, os erros parciais su-
gerem que os modelos sao capazes de capturar
fragmentos relevantes das entidades, mas enfren-
tam dificuldades em reconhecer toda a expressao
como uma unica unidade coesa.

J& ao avaliar as classes de entidades ORG (or-
ganizagao) e TIME (tempo), todos os modelos
enfrentam desafios na identificacdo precisa. Ape-
sar de alcancarem uma taxa de revocacgao relati-
vamente alta, indicando sua capacidade de cap-
turar uma parte substancial dessas entidades, a
precisao dos modelos no reconhecimento de enti-
dades ORG e TIME é notavelmente mais baixa.
Isso sugere que, embora os modelos capturem
muitas instancias de organizacoes e expressoes
temporais, eles também geram numerosos falsos
positivos, diminuindo a precisao.

A variabilidade no desempenho das entidades
ORG e TIME pode ser atribuida a complexidade
e diversidade de como as organizacoes e as ex-
pressoes temporais sao referenciadas em textos
literarios. Os autores costumam empregar ma-
neiras criativas e dependentes do contexto para
mencionar organizagoes e informagoes temporais,
tornando a tarefa de REN um desafio para gene-
ralizar efetivamente (Cui & Joe, 2023).

Conceituagao de entidades nomeadas. Um
ponto relevante para entender os resultados ob-
tidos estd na diferenca entre as conceituagoes de
entidades nomeadas do PPORTAL_ner e do HA-
REM. O PPORTAL_ner, ao adotar uma abor-
dagem mais ampla, que inclui nomes préprios
e expressoes descritivas, visa capturar a riqueza
semantica tipica de textos literarios. Em con-
traste, o HAREM utiliza uma definigdo mais res-
trita, focada em designadores rigidos, como no-
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Ausente (M)

Espurio (S) [ Incorreto-Estrito (E) [Jl] Incorreto-Tipo (T) [ Parcial (P)
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Figura 4: Distribuicao de erros nos modelos avaliados.

mes préprios. Essa divergéncia conceitual pode
ter afetado o desempenho dos modelos avaliados,
especialmente no cenario estrito, onde a corres-
pondéncia exata de limites e tipos é exigida. Mo-
delos treinados com o PPORTAL_ner enfrentam
desafios adicionais ao tentar acomodar categorias
mais complexas e diversificadas, o que pode ter
contribuido para o maior niimero de erros incor-
retos (I) observados, apesar das melhorias em ou-
tros cendrios de avaliacao.

7. Andlise de Erro

Esta secao apresenta uma andlise detalhada dos
erros cometidos pelos modelos no reconhecimento
de entidades nomeadas em textos literarios em
portugués. O objetivo é identificar as princi-
pais fontes de erro e explorar padrdes recor-
rentes que possam orientar melhorias futuras.
A anilise estd dividida em trés sub-analises prin-
cipais: entidades ausentes (Segao 7.1), entidades
espurias (Segao 7.2), e entidades incorretas e par-
ciais (Segao 7.3). Por fim, sdo discutidas as im-
plicagoes de tais erros e possiveis estratégias de
mitigagao (Segao 7.4).

A anélise de erros é uma parte crucial na ava-
liacao de modelos de reconhecimento de entida-
des nomeadas ao permitir identificar dreas es-
pecificas de melhoria e entender as limitagoes dos
modelos. Nesta secao, sao abordadas as prin-
cipais categorias de erros observadas nos mode-
los avaliados, destacando os tipos de erros mais
comuns, apresentando exemplos, discutindo suas
possiveis causas e suas implicagoes para o desem-
penho geral dos modelos.

Como indicado na Tabela 5, os erros observa-
dos podem ser classificados em quatro categorias
principais de entidades: ausentes (M), espirias
(S), incorretas (I) e parciais (P). A Figura 4 for-
nece uma visao geral da distribuicao desses er-
ros para cada modelo. A categoria incorreta é
avaliada tanto nos cendrios de avaliagao estrito
e tipo, enquanto a categoria parcial é avaliada

apenas no cendrio parcial (que corresponde a
categoria incorreta no cendrio exato).

Ausentes (M). A taxa de entidades ausentes
é um indicador critico que reflete a capacidade
do modelo de identificar corretamente todas as
entidades relevantes em um texto. A presenca de
uma alta taxa de M sugere que os modelos nao
estao conseguindo capturar todas as instancias
de entidades nomeadas, o que pode ser atribuido
tanto a limitagoes nos dados de treinamento
quanto a complexidade das entidades presentes
nos textos literarios.

Espurias (S). As entidades esptirias referem-
se a casos em que o modelo identifica incorre-
tamente entidades que nao estao presentes no
texto. Esse tipo de erro pode ocorrer devido a
ambiguidades linguisticas ou a uma modelagem
inadequada de contextos. O numero elevado de
S, especialmente em cendrios onde a precisao é
critica, indica a necessidade de ajustes finos e
técnicas de pré-processamento mais robustas.

Incorretas (I). As entidades incorretas sao
aquelas que, embora o modelo tenha identificado
uma entidade, a classificacdo atribuida estd er-
rada. Essa questao se torna evidente em clas-
ses de entidades mais complexas, como ORG e
TIME, onde as expressoes podem variar ampla-
mente. Modelos que nao conseguem lidar bem
com a diversidade de referéncias literarias fre-
quentemente apresentam taxas mais altas de I.

Parciais (P). As entidades parciais sao aquelas
em que apenas uma parte da entidade é identi-
ficada corretamente. Esse tipo de erro é especi-
almente comum em cendrios com limites de enti-
dades exigentes, onde a falta de precis@o na seg-
mentagao pode levar a resultados insatisfatérios.
A andlise dos casos de P pode fornecer insights
valiosos sobre como melhorar a segmentacao e a
identificacao de entidades nos modelos.
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Modelo Real Predito

LitBERTimbau Iam ser da -, como seu dote. Iam ser da [ Igreja, como seu dote.

LitBERTimbau Nesta época eu era contratado pela Nesta época eu era contratado pela
Sentura ds Biueaio dc Mato Grsso Seri de Bdcagio 5. it
para dar aulas de teatro naquele es- rosso para dar aulas de teatro
tado, e resolvi utilizar meus alunos em naquele estado, e resolvi wutilizar
laboratorios teatrais que tinham como meus alunos em laboratorios teatrais
tema a Taboa da Esmeralda. que tinham como tema a Tdboa da

Esmeralda.

BERT-CRF Era a hora que toda o Espanha dormia  Era a hora que toda o Espanha dormia
no [ Verao . no verao.

BERT-CRF Sinhd Vitoria acomodou [0s filhos, | Sinhda Vitoria acomodou os filhos, que
que arriaram como trouzas, cobriou-os —arriaram como trouzas, cobriou-os com
com molambos. molambos.

BERT-CRF Nossa Senhora , com | Nossa Senhora,, com o Menino Je-
o Menino Jesus em seus bracos, Sus €m Seus bracos, resolveu descer a
resolvew descer & Terra e wvisitar | Lerra e visitar um mosteiro.

um mosteiro .

"JORG — LOC — PER — TIME

Tabela 10: Exemplos de entidades nao detectadas por diferentes modelos.

7.1. Entidades Ausentes

Conforme a Figura 4, o modelo BERT-CRF apre-
senta a maior quantidade de entidades ausen-
tes (312), indicando dificuldades significativas na
captura de entidades nomeadas. Ja os mode-
los ajustados mostram uma reducao significativa
nesse tipo de erro. O nimero elevado de entida-
des ausentes no modelo BERT-CRF puro pode
ser atribuido a falta de adaptacao ao dominio es-
pecifico dos textos literarios, o que sugere que a
inclusao de dados de treinamento mais relevantes
e especificos melhora substancialmente o desem-
penho dos modelos.

Como mostrado na Figura 3, de acordo com a
métrica de revocacgao, os modelos ajustados FT
BERT-CRF e LitBERT-CRF conseguiram cap-
turar todas as poucas entidades ORG e TIME
existentes no conjunto de teste. No entanto,
os modelos BERT-CRF puro e LitBERTimbau
apresentaram dificuldades em atingir o mesmo
nivel de desempenho. J4 em relacao as entidades
PER e LOC, os trés modelos ajustados apresen-
tam um desempenho significativamente melhor
em comparagao com o baseline. A Tabela 10 mos-
tra cinco exemplos que ilustram esses desafios.

Nos dois primeiros exemplos, o modelo Lit-
BERTimbau falha ao capturar as entidades ORG
Igreja e Secretaria de Educacdo de Mato Grosso.
No caso da entidade Igreja, o LitBERTimbau nao

consegue reconhecer a entidade como uma orga-
nizagao e sim como pessoa, refletindo uma con-
fusao entre os tipos de entidades que pode ser
atribuida a complexidade do contexto literario.
Essa falha na classificagao correta das entidades
pode ser devida a falta de exemplos suficientes
de contextos semelhantes nos dados de treina-
mento do modelo, bem como ao desbalancea-
mento nas classes de entidades durante o trei-
namento, onde certas categorias podem ter sido
super-representadas em relagao a outras.

No segundo exemplo, o modelo LitBERTim-
bau reconhece parcialmente a entidade Secreta-
ria de Educag¢do de Mato Grosso, mas segmenta
incorretamente Mato, identificando apenas Se-
cretaria de Educacdo como uma entidade. Isso
indica uma limitacao na compreensao contextual
do modelo, que pode ser melhorada com dados de
treinamento mais especificos e detalhados sobre
entidades compostas em contextos literarios.

J& no terceiro exemplo, o modelo BERT-CRF
puro nao reconhece a entidade TIME verdo, su-
gerindo que o modelo genérico nao possui a capa-
cidade suficiente para capturar certas expressoes
temporais comuns em textos literarios. Esses
exemplos destacam como a adaptacao ao dominio
e o ajuste fino podem melhorar significativamente
a capacidade dos modelos de capturar entidades
nomeadas em textos literarios.
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Os dois tltimos exemplos mostram que o mo-
delo BERT-CRF falha ao capturar as entidades
PER os filhos e 0 Menino Jesus, bem como a enti-
dade LOC um mosteiro. Essas falhas indicam que
o modelo genérico enfrenta desafios significativos
na identificacdo de entidades nomeadas que po-
dem ser referenciadas de forma implicita ou me-
nos convencional em textos literarios. Por exem-
plo, a nao deteccao da entidade os filhos destaca
uma possivel limitacao no reconhecimento de ex-
pressoes que nao possuem um nome préprio ou
que sao referidas de maneira mais genérica.

7.2. Entidades Espurias

Ja em relagao as entidades esptrias, ou seja,
aquelas que foram incorretamente identificadas
como entidades pelo modelo, a andlise revela par-
ticularidades importantes. No geral, ao com-
parar com o baseline, os modelos ajustados de-
monstraram um nimero consideravel de entida-
des espurias, sugerindo uma tendéncia a captar
termos que nao deveriam ser classificados como
entidades nomeadas.

A Tabela 11 apresenta exemplos de entida-
des espurias detectadas por diferentes modelos.
O primeiro exemplo ilustra como o modelo pode
errar ao identificar termos que, apesar de con-
textualizados, nao tém relevancia como entidades
nomeadas. Por exemplo, os modelos F'T BERT-
CRF e LitBERTimbau identificaram a expressao
a bolandeira como uma entidade, embora essa
nao represente uma organizacgao, localizacao ou
pessoa especifica.

No entanto, os dois ultimos exemplos desta-
cam erros de anotacao. No primeiro caso, os
modelos LitBERT-CRF e LitBERTimbau rotu-
laram corretamente a palavra amigo como enti-
dade pessoa, apesar de, dependendo do contexto,
o termo poder ser entendido como um substan-
tivo comum. J4 no segundo caso, os modelos FT
BERT-CRF e LitBERTimbau classificam corre-
tamente o termo juazeiros como uma entidade
LOC. Contudo, como esse termo pode se referir a
algo mais genérico, como a regiao ou um ponto de
referéncia, é possivel que sua classificagdo como
LOC seja interpretada de forma ampla, mas pre-
cisa quando no contexto correto.

Esse tipo de confusdo demonstra como o con-
texto e a polissemia das palavras podem impactar
a precisao do reconhecimento de entidades nome-
adas. A ambiguidade no uso da linguagem em
textos literdrios é um desafio significativo para
modelos de aprendizado de maquina, que depen-
dem muitas vezes de padroes claros e bem de-
finidos. Portanto, a inclusao de mais dados de

treinamento que representem a complexidade e
a diversidade da linguagem literaria pode ajudar
a reduzir esses erros, melhorando a precisao do
modelo e sua capacidade de discernir entre dife-
rentes usos das palavras.

7.3. Entidades Incorretas e Parciais

Para finalizar a anédlise de erros, também sao
discutidos casos de entidades incorretas, conside-
rando os cendrios estrito, tipo e parcial. Asen-
tidades incorretas referem-se a casos em que o
modelo nao apenas falha em detectar uma en-
tidade, mas também classifica erroneamente um
termo como uma entidade nomeada. KEssa cate-
goria de erro é crucial para entender as limitagoes
dos modelos e suas capacidades de generalizacao.

No cendrio estrito, onde a precisao e a re-
cuperacao de entidades devem ser rigorosamente
observadas, a taxa de entidades incorretas tende
a ser mais alta. Isso ocorre porque, nesse con-
texto, as entidades devem corresponder exata-
mente as referéncias verdadeiras no texto, e qual-
quer pequena divergéncia resulta em erro. Por
exemplo, um modelo pode identificar correta-
mente a entidade Universidade Federal como
uma organizagao, mas ao rotular Universidade
como uma entidade isolada, ele falha em reconhe-
cer a totalidade necessaria da entidade, levando
a uma classificacao incorreta.

No cenario tipo, onde uma certa flexibili-
dade é permitida na sobreposicao de entidades,
os modelos ainda podem apresentar confusoes
entre categorias de entidades. Isso é evidente
quando, por exemplo, uma entidade como Sao
Paulo é classificada incorretamente como uma
organizagao em vez de uma localizacao, devido a
ambiguidade que pode surgir em textos literarios
que mencionam cidades em contextos especificos.
Esses casos ressaltam a necessidade de um treina-
mento mais robusto e contextualizado, com da-
dos que representem as variacoes de uso das en-
tidades em diferentes contextos.

Por ultimo, no cenario parcial, onde a cor-
respondéncia dos limites é mais flexivel, inde-
pendentemente do tipo de entidade, os mode-
los tendem a apresentar uma taxa de detecgao
mais alta, mas ainda podem classificar entida-
des incorretamente. Nesse cendrio, um modelo
pode reconhecer um trecho do texto que contém
parte de uma entidade, mas falhar ao identifi-
car a entidade completa ou associd-la correta-
mente a sua categoria. Por exemplo, ao lidar com
a expressao Instituto Federal de Educacao, um
modelo pode identificar apenas Instituto como
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Modelo Real Predito
FT BERT-CRF |[Seu Tomas fugira também, com a | Sew Tomds fugira também, com a
LitBERTimbau  seca, a bolandeira estava parada. seca, '@ bolandeira estava parada.

LitBERT-CRF

Baleia jantara os pés, a cabeca, os

Baleia jantara os pés, a cabeca, os

LitBERTimbau  ossos do amigo, e nao guardava lem- ossos do 'amigo , e nao guardava lem-
branga disto. branca disto.

FT BERT-CRF Mas chegando aos juazeiros, encontrou Mas chegando aos |juazeiros, encon-

LitBERTimbau | o0s meninos| adormecidos e ndao quis

acorda-los.

trou | 08 meninos adormecidos e nao
quis acordd-los.

ORG — LOC — PER — TIME

Tabela 11: Exemplos de entidades espurias detectadas por diferentes modelos.

Modelo Real Predito

FT BERT-CRF

LitBERP'{F-C%I; Coitado, morrera na areia do rio [...]  Coitado, morrera na areia do rio |...]
EEBBE%RT?EJ%%F A cachorra Baleia A cachorra Baleia

LitBERTimbau foi enroscar-se junto dele. foi enroscar-se junto dele.

FT BERT-CRE  poovam no patio de uma fazenda

LitBERT-CRF

LitBERTimbau  Sém vida .

Estavam ‘no pdtio de uma fazenda

sem vida.

ORG — LOC — PER — TIME

Tabela 12: Exemplos de entidades incorretas detectadas por diferentes modelos.

uma entidade, desconsiderando o restante da ex-
pressao que completa a identificagao.

A Tabela 12 fornece exemplos de entidades
reconhecidas parcialmente, mostrando como os
modelos lidam com casos em que a identificacao
é imprecisa ou incompleta. Os trés exemplos ilus-
tram que a maioria dos problemas de reconheci-
mento estd relacionada a dificuldade dos mode-
los em captar a totalidade da entidade no con-
texto apresentado. Em todos os casos, os mode-
los demonstram dificuldades em capturar artigos
e preposicoes, resultando em uma identificacao
fragmentada das entidades.

Esses casos destacam a importancia de trei-
nar os modelos com dados que incluam exemplos
ricos e variados de estruturas linguisticas. Para
melhorar o desempenho em reconhecimento de
entidades, é fundamental que os modelos sejam
capazes de lidar com a complexidade das cons-
trugoes linguisticas e a fluidez do idioma, garan-
tindo assim uma representacao mais fiel e abran-
gente das entidades presentes nos textos.

7.4. Discussao

No geral, os resultados mostraram que o modelo
BERT-CRF puro apresentou a maior quantidade
de entidades ausentes, evidenciando dificuldades
significativas em capturar entidades nomeadas.
Isso sugere que a falta de adaptacdo ao dominio
especifico dos textos literarios é um fator critico,
que pode ser mitigado através da inclusao de da-
dos de treinamento mais relevantes e especificos.

Ja os modelos ajustados, como FT BERT-
CRF, LitBERT-CRF e LitBERTimbau, apresen-
taram uma reducao significativa nas entidades
ausentes, demonstrando a eficicia do ajuste fino
para melhorar o desempenho do modelo. No
entanto, embora os modelos ajustados tenham
uma tendéncia menor de identificar incorreta-
mente termos como entidades, ainda ha casos em
que palavras contextualmente ambiguas sao erra-
damente classificadas. Isso indica a necessidade
de um treinamento mais rigoroso, que considere
a complexidade dos textos literarios.
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8. Conclusao

Neste artigo, sao investigadas estratégias de pré-
treinamento adaptativas ao dominio para apri-
morar a tarefa de reconhecimento de entida-
des nomeadas em textos literarios em portugueés.
Para isso, dois modelos adaptativos ao dominio
foram desenvolvidos, LitBERT-CRF e LitBER-
Timbau, construidos sobre modelos de linguagem
de dominio geral, aproveitando dados literarios
para ajustar seus desempenhos.

Além de introduzir esses modelos, foi realizada
uma andlise comparativa, avaliando o aprendi-
zado por transferéncia entre dominios em con-
junto com um baseline de dominio geral. No ge-
ral, ambos os modelos adaptativos ao dominio
superam o modelo baseline BERT-CRF, mos-
trando os potenciais beneficios de incorporar da-
dos especificos do dominio no processo de pré-
treinamento. FEm particular, o LitBERT-CRF
supera os outros modelos avaliados, apresentando
resultados competitivos em diferentes cenarios de
avaliacao, destacando-se na identificacdo estrita
de entidades literarias.

Nosso estudo também destacou os trade-offs
associados a diferentes estratégias adaptativas ao
dominio. O modelo de aprendizado por trans-
feréncia entre dominios (FT BERT-CRF) mos-
trou resultados competitivos, especialmente em
cendarios de avaliacao onde a correspondéncia
exata de limites nao é necessaria. Os modelos
de pré-treinamento adaptativo ao dominio, que
incorporam dados literarios no processo de pré-
treinamento, mostraram uma precisao superior
no reconhecimento de entidades literarias.

Por fim, a andlise de erros revelou que mode-
los ajustados, como FT BERT-CRF e LitBERT-
CRF, apresentaram uma reducao significativa
nas entidades ausentes em comparagdo com
o modelo BERT-CRF puro, sugerindo que a
adaptacao ao dominio é crucial para melhorar o
desempenho do modelo. No entanto, ainda foram
observadas dificuldades em capturar a totalidade
das entidades, especialmente em estruturas com-
plexas. A andlise também destacou a necessidade
de um treinamento mais equilibrado para reduzir
a identificagdo de entidades espurias, que foram
mais prevalentes nos modelos ajustados.

Limitagoes. Apesar dos avangos, o presente
estudo apresenta algumas limitagoes. A prin-
cipal limitacao reside na disponibilidade e di-
versidade dos dados literarios utilizados no pré-
treinamento. O desbalanceamento substancial
entre as classes de entidades nomeadas durante
o treinamento pode ter influenciado o desempe-
nho dos modelos, particularmente em categorias

menos representadas, como ORG e TIME. Além
disso, a analise de erros indicou que os modelos
ainda tém dificuldades em capturar artigos e pre-
posicoes, o que pode ser atribuido tanto a com-
plexidade inerente do texto literdrio quanto ao
processo de anotacao manual, que pode introdu-
zir inconsisténcias na identificacdo das entidades.

Outra limitacao importante diz respeito a di-
ferenca na conceituacao de entidades nomeadas
nos corpora PPORTAL_ner e HAREM. As dis-
tincoes nas definigoes e no detalhamento das en-
tidades entre esses conjuntos podem ter afetado
a capacidade dos modelos de generalizar adequa-
damente para o contexto literdrio, uma vez que
as categorias e anotagoes podem nao ter sido to-
talmente compativeis com as especificidades dos
textos analisados. Por fim, ha uma concentracao
de obras no século XIX e inicio do século XX
nos corpora utilizados, o que pode introduzir
distorgoes linguisticas, particularmente no voca-
buldrio e nas atualizagoes linguisticas, limitando
a generalizacao dos modelos para textos mais mo-
dernos ou de outros periodos.

Trabalhos Futuros. Nossas descobertas abrem
varias vias para investigacoes futuras. Por exem-
plo, incorporar um conjunto mais extenso e
diversificado de corpora literarios pode ajudar
a capturar uma gama mais ampla de nuances
linguisticas e melhorar a robustez dos modelos.
Pesquisas futuras também podem investigar a
otimizacao de hiperparametros e protocolos de
treinamento avancados para ajustar os modelos
de forma mais eficaz. Além disso, explorar outras
tarefas dentro do dominio literdrio, como anélise
de sentimento, classificacao de texto ou tarefas
multilingues, pode fornecer insights sobre a ver-
satilidade e robustez dos modelos avaliados.

Outro aspecto relevante para futuros traba-
lhos é o alinhamento dos modelos com a defini¢ao
de entidades nomeadas do conjunto PPOR-
TAL_ner. Isso poderia melhorar a consisténcia
e a generalizacao dos modelos, permitindo que
eles lidem melhor com as especificidades dos tex-
tos literarios e ajustem suas abordagens para as
particularidades do dominio. Além disso, pre-
tendemos realizar uma comparacao de técnicas
de adaptacao mais avancgadas, como adaptacao
de dominios e de tarefas para transformers, que
podem oferecer melhores resultados em termos
de eficiéncia computacional e desempenho. Uma
linha de pesquisa adicional seria expandir a diver-
sidade temporal dos corpora utilizados no pré-
treinamento e ajuste fino, incluindo obras de
periodos mais recentes e de diferentes géneros li-
terarios. Essa abordagem ajudaria a mitigar o
viés temporal presente nos corpora atuais.
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