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Learning how to recompose the words (...)
Recalling, retreating,
Returning, retrieving,
A small talk you're missing,
More clever, but older now.
(Rebirth — Angra)
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Resumo

A anotacdo de corpus desempenha um papel central no Processamento de Linguas Naturais
(PLN), servindo tanto como base para a construcido e avaliacdo de sistemas de Aprendizado
de Maquina quanto como recurso essencial para a investigacdo do comportamento linguistico
em diferentes dominios. A anotacdo de Entidades Nomeadas (ENs), em particular, configura-
se como uma tarefa especialmente desafiadora em contetido gerado por usuarios (CGU), como
os tweets, uma vez que a linguagem informal e os fendomenos de género e dominio deman-
dam metodologias adaptadas. Diante desse cenario, este trabalho realizou a anotacido de ENs
no DANTEStocks, um corpus em lingua portuguesa composto por 4.048 tweets (84.396 tokens)
sobre o mercado financeiro. Embora esse recurso ja contasse com uma primeira versao ano-
tada, essa considerava apenas as 10 categorias genéricas do Segundo HAREM. Diante disso,
este trabalho conduziu uma reanotagio independente. A metodologia adotada partiu da taxo-
nomia das 10 categorias do Segundo HAREM, utilizadas na anotacdo anterior, e a expandiu
para um conjunto de 47 tipos, com a proposi¢ao de quatro novos (certificado, indicador, ticker
e usuario), de modo a aumentar a granularidade. Essa reavaliacdo foi fundamentada em de-
cisdes linguisticamente motivadas e implementada por um unico anotador, por meio de uma
abordagem semiautomatica. Esse método combinou a aplicacdo de regras baseadas em pis-
tas estruturais e morfossintaticas com a curadoria humana, o que permitiu nao s6 gerar uma
anotacao de referéncia, mas também um novo conjunto de diretrizes. A partir dessa nova ano-
tacdo, que resultou em 20.092 entidades, correspondentes a 24.825 tokens, a caracterizacdo do
corpus revelou um perfil linguistico dominado por entidades unitarias, isto é, compostas por
um Unico token, e pelos tipos ticker, moeda e virtual, confirmando a forte influéncia do dominio.
Em suma, as contribuicdes desta dissertacdo sdo: o enriquecimento do corpus DANTEStocks
com uma anotagado de ENs de granularidade fina, um conjunto de diretrizes para anotacao de
CGU/tweets e uma série de discussdes sobre os desafios enfrentados e as estratégias adotadas
para supera-los.

Palavras-chave: PLN; Conteudo Gerado por Usuario; Tweet; Entidade Nomeada; Corpus;
Mercado Financeiro.



Abstract

Corpus annotation is a cornerstone of Natural Language Processing (NLP), providing the foun-
dation for training and evaluating Machine Learning systems, as well as for investigating lin-
guistic behavior in various domains. A key challenge in this area is the annotation of Named
Entities (NEs) in user-generated content (UGC). The informal language and a wide range of
platform and domain-specific phenomena found in tweets demand highly adapted annotation
methodologies. This dissertation addresses this challenge by conducting an independent re-
annotation of the DANTEStocks, a Portuguese corpus of 4,048 financial market tweets (84,396
tokens). While a previous annotation based on the 10 general categories of the Second HAREM
existed, our work expands this taxonomy to a more granular set of 47 types. This was achieved
by refining the original guidelines based on linguistically motivated decisions and by introduc-
ing four new domain-specific types: certificate, indicator, ticker, and user. The annotation was
carried out by a single annotator using a semi-automatic approach that combined rule-based
methods with manual curation, resulting in a new reference annotation and a comprehensive
set of guidelines. The resulting annotation comprises 20,092 entities (24,825 tokens). A de-
tailed characterization of the corpus revealed a linguistic profile dominated by single-token
(i.e. those consisting of a single word) entities and by specific stock market types such as
ticker, money, and virtual. The main contributions of this work are therefore: the enrichment
of the DANTEStocks corpus with a fine-grained NE annotation, a set of guidelines for anno-
tating UGC, and a discussion of the strategies developed to overcome the inherent challenges
of this task.

Keywords: NLP; User-Generated Content; Tweet; Named Entity; Corpus; Stock Market.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contexto

No Processamento de Lingua Natural (PLN), corpus é uma colecéo de textos produzidos natu-
ralmente, coletada com um proposito especifico e armazenada eletronicamente (Sinclair} 2005).
Quando adicionada alguma informacao linguistica (explicita) a essa colecdo, diz-se que o cor-
pus foi “anotado”. A depender do segmento de texto sob anotacéo, as etiquetas podem indicar
diferentes analises linguisticas, sejam elas morfologicas, sintaticas, semanticas, pragmaticas
ou discursivas (Leech, 2005; Freitas, [2022; [Juratsky; Martin, [2025).

Além disso, a execugdo da anotagido de corpus pode ser feita de trés maneiras distintas, que
variam em funcdo do volume e complexidade do trabalho humano envolvido. Tais maneiras
sdo: (i) manual, feita por humanos, (ii) semiautomatica, realizada por maquina com posterior
revisdo manual ou (iii) automatica, totalmente realizada pela maquina. Se a anotagdo possui
algum grau de supervisdo humana, como na manual e na semiautomatica, os resultados sao
os chamados corpora padrao ouro.

Os corpora anotados sdo a base do Aprendizado de Maquina (AM) supervisionado em PLN.
Nesse paradigma, um modelo é treinado com dados rotulados para aprender a mapear entra-
das e saidas, sendo os corpora o recurso utilizado tanto para esse treinamento, quanto para a
posterior avaliacdo do modelo (Russell; Norvig, 2016).

Para que um corpus anotado propicie um bom aprendizado automatico, dois fatores sdo
fundamentais (Duran; Pardol2024). O primeiro deles é a consisténcia da anotacéo: as classes/e-
tiquetas devem ser usadas de maneira uniforme, evitando que um mesmo fenémeno, conforme

definido pelas diretrizes definidas para a tarefa de anotacdo, receba categorizacdes diferentes
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ao longo do corpus. Alias, a depender dos fendmenos e do volume de dados, garantir consistén-
cia (e, por conseguinte, qualidade) é uma tarefa bastante custosa. Garantir essa consisténcia,
nao se limita ao calculo da concordéancia entre anotadores (em inglés, Inter-Annotator Agree-
ment — IAA), mas depende também da criagao de diretrizes metodoldgicas robustas e de seu
refinamento continuo. O segundo fator diz respeito a capacidade do modelo de aprendizado
empregado, que precisa ser capaz de “capturar” alogica expressa na anotacéo para reproduzi-la
automaticamente.

O recente avanc¢o do aprendizado de maquina néo supervisionado, que utiliza dados nao ro-
tulados e é impulsionado pela vasta capacidade computacional, possibilitou o surgimento dos
Large Language Models (LLM), como os da familia Generative Pre-trained Transformer (GPT).
Embora esses modelos, pré-treinados em enormes volumes de texto, tenham gerado um salto
de eficacia no PLN, os corpora anotados continuam sendo recursos de fundamental importancia
por uma série de razdes.

Uma delas é o refinamento dos proprios LLMs. Diz-se isso porque, embora os LLMs apren-
dam bem a partir de textos ndo anotados na fase de pré-treinamento, os modelos podem ser
refinados para uma tarefa especifica, o que é comumente feito por meio de corpora anotados
menores e especificos.

Outra razao é a avaliacdo do desempenho dos LLMs e de outras ferramentas e sistemas de
PLN construidos segundo outros paradigmas de Inteligéncia Artificial (IA), como o simbolico
e probabilistico. Nesse caso, uma amostragem do conhecimento humano esperado, por meio
de um corpus anotado, em determinada tarefa é sempre necessaria. O alto custo financeiro e os
impactos ambientais envolvidos no pré-treinamento dos LLMs também justificam a relevancia
desses recursos.

Além dessas, Freitas| (2022) destaca outras duas razdes. Uma delas é a de que nem toda
pesquisa em PLN é voltada para o desenvolvimento de sistemas ou aplicacdes. Muitas pes-
quisas focam na producéo de descri¢des linguisticas para diversos fins, sendo essas descri¢oes
pautadas em corpora. Por meio de uma anotacao, alias, é possivel gerar uma caracterizagiao
linguistica dos dados, pois, verificando a frequéncia das etiquetas anotadas, pode-se definir o
perfil linguistico do género e dominio de um corpus. A outra razdo é, como a propria autora
classifica, filosofica.

No que diz respeito ao estudo cientifico da linguagem, o paradigma dos LLMs muitas vezes

prioriza a eficacia, em detrimento da explicabilidade do processo gerativo. Essa abordagem
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resulta em modelos que frequentemente funcionam como uma caixa-preta, embora produzam
bons resultados, seu processo interno de tomada de decisdo é opaco. Como destaca Freitas
(2022), essa opacidade representa um desafio, pois o modelo pode gerar resultados que nao
refletem necessariamente a distribuicao real dos fendmenos linguisticos nos dados. Nesse sen-
tido, os corpora anotados tornam-se essenciais. Eles funcionam como uma base empirica ve-
rificavel, uma ancora simbolica, que permite nao apenas avaliar, mas também interpretar e
compreender os resultados do modelo em relacdo a dados linguisticos concretos e analisados
por humanos.

Diante disso, vé-se que a relevancia dos corpora anotados é variada. O mencionado refina-
mento dos modelos pré-treinados, em particular, é comumente feito quando se trata de tarefas
linguisticas que requerem categorizagao especifica, sendo um desses casos o Reconhecimento
de Entidades Nomeadas (REN), em inglés, Named Entity Recognition (NER).

O REN consiste, na verdade, em duas tarefas automaticas relacionadas: (i) identificagio
das Entidades Nomeadas (EN) em um texto e (ii) classificacio dessas ENs conforme o con-
texto em categorias predefinidas (Jurafsky; Martin, 2025). De modo geral, ENs sdo elementos
nominais relevantes para uma area de conhecimento ou tarefa (Freitas, 2022), como pessoas,
locais e organizacdes. Entretanto, também podem ser elementos como expressdes temporais
e expressOes numéricas que nao sio, alids, da classe nominal.

A seguir, o exemplo em extraido de um anotador de REN (Albuquerque; Costa et al.,
2022), apresenta quatro mencdes a Entidades Nomeadas (ENs). As mencdes pertencem, respec-
tivamente, as categorias PESSOA, FUNDAMENTO, ORGANIZACAO (ORG) e LOCAL(LOC).
Com excecao da categoria FUNDAMENTO, especifica do dominio de origem do exemplo, o
corpus juridico Ulysses-NER, as outras trés categorias sdo as mais tipicas de ENs, bastante

difundidas em aplica¢des de REN para textos de dominio geral.

(1) [pessoa Afonso Florence] altera a [rynpamento Lei n° 6.088, de 16 de julho de 1974],
que dispde sobre a criagdo da [oprg Companhia de Desenvolvimento do Vale do Sao Fran-
cisco — Codevasf], incluindo a [1oc Bacia do Rio Paraguacu] entre suas areas de atuacio,

nos termos que especifica e da outras providéncias.

Embora o Reconhecimento de Entidades Nomeadas tenha atingido um alto grau de ma-

turidade para textos de linguagem formal (Nadeau; Sekine, 2007),com modelos baseados em
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LLMs atingindo patamares de medida—Fl superiores a 90% para o inglés (Ushio et al. [2022)
e de 78,6% para o portugués (Souza; Nogueira; Lotufo, |2020), essa eficacia ndo se replica em
dominios especializados, como o financeiro, biomédico ou o juridico, e em textos ruidosos.
Nesses cenarios, o desempenho dos sistemas é significativamente inferior, um obstaculo atri-
buido principalmente ao uso de terminologia especifica ndo vista pelos modelos durante o
pré-treinamento.

Com a explosao do Contetido Gerado por Usuarios (CGU) (Krumm; Davies; Narayanaswami,
2008), a comunidade de PLN passou a reconhecer os desafios impostos por esses novos tipos
de texto. Estudos como o de|Derczynski, Bontcheva e Roberts (2016)) estabelecerem os tweetf]
como um dos maiores desafios para a tarefa de REN. Como argumentam Esmaail et al|(2024),
pesquisadores ainda se dedicam a investigar solugdes para a tarefa de REN em midias soci-
ais, especialmente no Twitter. No entanto, conforme os autores, a tarefa permanece sem uma
solucdo plenamente satisfatoria, devido a natureza ruidosa desses textos. Essa dificuldade é
evidenciada pelo estado-da-arte nesse contexto, que alcanca uma Medida-F1 de apenas 53%
(Nguyen; Vu; Nguyen, [2020).

O desafio da tarefa de REN em tweets se deve as caracteristicas da linguagem desse género
de CGU, que incluem (i) informalidade ortografica e de pontuacdo, (ii) brevidade, podendo
incluir truncamentos e fragmentacdes de diferentes tipos, (iii) elementos tipicos da plataforma,
como mengdes, URL, hashtag e truncamentos, e (iv) vocabulario especializado e neologismos
diversos a depender do dominio (Sanguinetti; Bosco; Cassidy et all 2023). Tais obstaculos
somam-se as dificuldades intrinsecas da anotacdo manual de ENs, que, como aponta [Freitas
(2022), residem nas etapas de identificacdo, segmentacio e classificacdo das entidades.

Mesmo diante desse cenario, o REN é uma etapa importante para a analise semantica das
mensagens circulantes no Twitter (Liu; Zhang et al,, 2011), que é hoje uma fonte de con-
teudo/informacéo relevante para varios segmentos da sociedade, como o mercado financeiro.
Nesse dominio, uma comunidade ativa de usuarios debate e compartilha informacdes sobre o
retorno de acdes, a volatilidade de ativos, empresas que compdem a bolsa e pronunciamentos

(Souza; Fernandes; Fernandes, |2021). A extracéo e classificagdo correta das entidades presen-

!A medida-F1, descrita na Secdo é dada pela média harmoénica entre precisio e revocagio.

“Embora a plataforma tenha sido renomeada para “X” e as mensagens para “posts” apds a aquisicio e rees-
truturacio dessa midia social por Elon Musk em 2022, optou-se por utilizar, neste trabalho, as denominacdes
originais (ou seja, “Twitter” para a plataforma e “tweets” para as mensagens) em concordéincia com a época em
que o corpus aqui utilizado foi compilado.
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tes nesses posts sdo, portanto, relevantes para aplicacoes especializadas, como a predigdo dos
movimentos do mercado com base nesse contetdo.

O DANTEStocks, em particular, é um corpus de 4.048 tweets do mercado financeiro (Silva;
Roman; Carvalhol 2020) e se destaca por ser um tweebank, ou seja, possui anotacdo sintatica
padrao-ouro segundo o modelo Universal Dependencies (UD) (Nivre et al., [2020). Além da
camada sintatica, o recurso possui anotacdo manual de emocdes (Plutchik; Kellerman, |1986;
Silva; Roman; Carvalho, 2020) e de Entidades Nomeadas (ENs) (Zerbinati; Roman; Di-Felippo,
2024). A robustez de sua anotagdo-UD ja subsidiou o desenvolvimento de ferramentas de PLN
de alto desempenho, como um tagger (Silva; Pardo et al. 2021) e parsers (Di-Felippo; Nunes;
Barbosa, 2024a; Di-Felippo; Roman et al., 2024), consolidando o DANTEStocks, o primeiro até
onde se sabe, como um corpus com grande potencial para analises cross-dimensionais (Zerbi-
nati; Roman; Di-Felippo, |2024).

Sobre a primeira anotacdo de ENs no DANTEStocks, esta baseou-se nas 10 categorias ge-
néricas do HAREM (Mota; Santos, [2008): ABSTRACAO, ACONTECIMENTO, COISA, LOCAL,
OBRA, ORGANIZACAO, PESSOA, TEMPO, VALOR e OUTRO, o que, apesar de vantajoso para
a generalizacdo, resultou em uma grande perda de especificidade para o dominio financeiro.
Classificar um ticker de acdo apenas como COISA, por exemplo, é uma simplificacdo que li-
mita a utilizacdo do corpus para o desenvolvimento de aplicacdes especializadas mais precisas
(Zerbinati; Roman; Di-Felippo, [2024). Diante desse cenario, a justificativa para esse trabalho

sera detalhada a seguir.

1.2 Justificativa

A justificativa para esse trabalho fundamenta-se na intersecio de dois pontos: a necessidade
continua por recursos anotados de alta qualidade e a dificuldade de se aplicar o REN em do-
minios especializados. Mesmo na era dos LLMs, os corpora anotados permanecem como uma
base empirica indispensavel para o refinamento de modelos, para a avaliacdo de sistemas e
para o proprio estudo cientifico da linguagem. Contudo, a eficacia da tarefa de REN, ja conso-
lidada para textos formais, decai significativamente em Conteudo Gerado por Usuarios, como
os tweets, devido a fendmenos como a informalidade e o vocabulario especifico.

Nesse sentido, a primeira anotagao de Entidades Nomeadas do corpus, embora pioneira, uti-

lizou 10 categorias genéricas, o que resultou em uma perda de informatividade para o dominio
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e o género. Diante disso, o presente trabalho se posicionou como uma segunda perspectiva. O
processo de reanalise ajudou a clarificar pontos ambiguos e a identificar decisdes nas diretrizes
de anotacdo originais de |Zerbinati, Roman e Di-Felippo (2024) que careciam de maior preci-
sdo linguistica, permitindo assim o seu refinamento e o estabelecimento de novas diretrizes e

expansdo da taxonomia para lidar com os fenomenos CGU e do dominio.

1.3 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho foi caracterizar as Entidades Nomeadas do DANTEStocks por
meio de uma anotacio mais refinada. Para tanto, a taxonomia hierarquica do Segundo HAREM
(categorias e tipos) foi adaptada ao género e ao dominio com o acréscimo de novos tipos, que
se mostraram relevantes para a analise do mercado financeiro. A caracterizacdo resultante
baseou-se, especificamente, no levantamento da distribuicao estatistica das categorias, tipos e
das formas de expressao linguistica das ENs (unitarias ou multipalavra).

Com isso, a anotagdo realizada neste trabalho configurou-se como a segunda analise de
ENs no DANTEStocks e propds uma reavaliacdo da anotagdo originalmente apresentada por
Zerbinati, Roman e Di-Felippo|(2024). Essa reavaliacdo se materializou em um refinamento da
taxonomia e das diretrizes de anotacdo, com todas as decisdes fundamentadas em uma analise

linguistica dos fendmenos encontrados no corpus.

1.4 Procedimentos metodologicos
Para a realizacdo do projeto, as seguintes tarefas foram desenvolvidas:

1. Revisao da literatura fundamental: essa etapa englobou a leitura e o estudo da bibli-
ografia fundamental e demais referéncias pertinentes, publicadas no decorrer do projeto,
sobre (i) UGC, o género tweet e suas caracteristicas linguisticas, (ii) entidades nomeadas,
(iii) reconhecimento de ENs (REN) e (iv) anotacdo de corpus e uma revisao sistematica

sobre REN para CGU, com foco no portugués.

2. Descricao do corpus selecionado: essa tarefa consistiu em apresentar as caracteris-
ticas estruturais e lexicais do corpus selecionado para esta pesquisa, o DANTEStocks, e
as suas anotagdes prévias, com especial atencio a anotacido de ENs (Zerbinati; Roman;

Di-Felippol [2024).
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3. Definiciao de diretrizes de anotacio para as ENs: essa tarefa englobou a definigao
de: (i) o conjunto de etiquetas para rotular as ENs (isto é, o tagset); (ii) os critérios de
delimitacao e classificacdo das ENs em funcdo das particularidades estruturais e lexicais

dos tweets, e (iii) o esquema de anotacio.

4. Execucio da anotacio: essa tarefa abrangeu a delimitacéo e a classificacio efetiva das
ENs que ocorrem no DANTEStocks com base das diretrizes estabelecidas no manual
produzido na tarefa anterior. Essa etapa foi conduzida por um tnico anotador de modo

semiautomatico.

5. Descricao ou caracterizacao linguistica das ENs no corpus: essa tarefa consistiu na
descricdo das entidades anotadas, por meio do levantamento estatistico da ocorréncia de
cada categoria e tipo no corpus para analisar sua distribui¢ao e relevancia no dominio.
Adicionalmente, foram investigados os fendmenos estruturais e lexicais que dificultaram
a anotacao das ENs. Por fim, para validacao, o trabalho foi contrastado com a anotagao

de|Zerbinati, Roman e Di-Felippo| (2024).

1.5 Estrutura da dissertacao

Além da Introdugéo (Capitulo[1), esta dissertacdo estd organizada em mais seis capitulos. O Ca-
pitulo |2| estabelece os conceitos fundamentais sobre CGU, o género tweet, tweebank, Entidade
Nomeada e anotacdo de corpus. Em seguida, o Capitulo [3|apresenta a revisao da literatura so-
bre a tarefa de REN, com foco em uma Revisdo Sistematica que mapeia os recursos disponiveis
para o CGU em portugués.

O Capitulo 4| apresenta o corpus selecionado, o DANTEStocks, detalhando suas caracte-
risticas estruturais, lexicais e as camadas de anotacdo pré-existentes, com especial atengio a
primeira anotagdo de ENs de [Zerbinati, Roman e Di-Felippo (2024). A metodologia da nova
anotacdo ¢é descrita no Capitulo|5| Este capitulo detalha o conjunto de etiquetas expandido, o
formato de anotacdo e as diretrizes de delimitacgio e classificacdo desenvolvidas para lidar com
os fendémenos do corpus.

O Capitulo [6] apresenta e analisa os resultados da anotacéo refinada, discutindo a distri-
buicdo das categorias e tipos de entidades. Finalmente, o Capitulo [7| traz as consideragdes
finais, sintetizando as principais contribuicdes do trabalho, reconhecendo suas limitacdes e

apontando dire¢des para pesquisas futuras.
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Capitulo 2

Conceitos Fundamentais

Este Capitulo apresenta os conceitos que fundamentam o desenvolvimento desta pesquisa. A
exposicao inicia-se, na Se¢do com a contextualizacdo do Contetiddo Gerado por Usuario
(CGU) e do género tweet. Em seguida, na Se¢éo define-se a nocao de tweebank. A Secao
foca nos conceitos de Entidade Nomeada e na tarefa de REN. Por fim, a Secdo detalha

as metodologias de anotacdo de corpus.

2.1 Conteudo Gerado por Usuario

Segundo Krumm, Davies e Narayanaswami (2008), o termo Conteudo Gerado por Usuéario
(CGU) recobre todo conteudo, seja na forma de video, imagem, audio ou texto, produzido por
usuarios da web em plataformas, como as redes sociais, como Facebook, Twitter, Whatsapp,
e servicos diversos, como chats, blogs, microblogs, foruns de discussido e secdo de reviews de
produtos/servicos. Também estdo incluidos nesse cenario dialogos de call center (Kaplan,|2020;
Davidson et al.,[2021) e consultas em mecanismos de busca (Topcu; Durgar El-Kahlout, 2021).
Isso evidencia que CGU néo constitui um género textual especifico, mas sim, conforme des-
tacado por Sanguinetti, Bosco, Cassidy et al.|(2023), um continuum de subgéneros que variam
significativamente conforme as convencdes e limitagoes do meio (ou plataforma) utilizado.
Em outras palavras, Sanguinetti, Bosco, Cassidy et al. (2023) quer dizer que a forma que o
CGU assume ¢é profundamente influenciada pelo meio em que é produzido (Eisenstein, |2013),
refletindo as caracteristicas linguisticas proprias desse contexto — desde o grau de aderéncia
a uma linguagem mais formal ou padréo até os dispositivos linguisticos empregados para co-

municar a mensagem (Sanguinetti; Bosco; Cassidy et al., 2023). Enquanto a linguagem dos
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textos extraidos da Wikipédia, por exemplo, tende a ser mais proxima da norma padréo, a lin-
guagem de conversas com chatbots (Kurniawan; Louvan, 2018), comentarios em plataformas
online (Derczynski; Nichols et al., 2017; Costa, 2023) ou publicacdes em redes sociais, como no
Twitter, geralmente é mais informal.

A crescente popularidade nas ultimas décadas de CGU transformou principalmente as mi-
dias sociais em fontes importantes de dados para muitas areas. E isso pode ser comprovado
pelo fato de que empresas, governos e a comunidade, no geral, requerem cada vez mais con-
teddo em tempo real advindo dessas midias dindmicas e de larga escala (Derczynski; Bont-

cheva; Roberts, [2016).

2.1.1 O genero tweet

Sobre o Twitter, um estudo relativamente recente demonstrou que os jornalistas que utilizam
essa rede como fonte de informacao consideram seu contetdo tao importante quanto as man-
chetes de fontes oficiais como a Associated Press (McGregor; Molyneux, 2020).

Atualmente, em 2025, a plataforma Twitter/X ndo divulgou o numero total de usuarios
globais ou especificos do Brasil. Entretanto, estimativas de fontes externas fornecem algumas
indicagdes. Segundo a Lifewird’} a plataforma possui mais de 600 milhdes de usuarios em
todo o mundo. No Brasil, os dados da Statist indicam que, em 2024, o Brasil contava com
aproximadamente 22,13 milhdes de usuarios. Assim, mesmo depois do bloqueio temporario
no Brasil devido a questdes legais, essa midia social mantém uma posicéo de relativo destaque.

Do ponto de vista linguistico, o conteudo do Twitter é considerado por alguns, como Freitas
e Barth| (2015), um género textual, enquadrando-se no referido continuum de subgéneros de
Sanguinetti, Bosco, Cassidy et al. (2023). Nesse sentido, ele tem sido concebido como uma
mistura de outros géneros, como noticia, propaganda e bilhete, os quais foram modificados
para atender as necessidades comunicativas da plataforma. Outros autores, como Eisenstein
(2013), dizem que o tweet nao pode nem mesmo ser considerado um género textual unificado,
sendo formado por uma diversidade de estilos e registros, os quais variam, alias, em fun¢do do
dominio/assunto.

De forma geral, os tweets sdo caracterizados pela informalidade e brevidade, promovendo,

assim, uma comunicac¢io concisa e direta. Tal brevidade, ali4s, advém da limitacdo de caracte-

Shttps://www.lifewire.com/bluesky-vs-x-8777189?utm_source=chatgpt.com.
*https://www.statista.com/search/?q=twitter&p=1



CAriTULO 2. CONCEITOS FUNDAMENTAIS 23

res imposta pela plataforma, a qual, atualmente, é de 280 caracteres. Essa brevidade influencia a
linguagem do género em questdo, pois estruturalmente os tweets podem apresentar (i) sequén-
cias de sintagmas curtos, (ii) sequéncias de elementos simplesmente justapostos (isto é, sem
uma conexao sintatica clara entre eles), (iii) oracdes ou fragmentos de orac¢des, com ou sem
problemas de pontuagao.

Do ponto de vista lexical, os tweets sio marcados por fendmenos como o uso de elementos
proprios da plataforma (hashtags, mencoes, URLs), simplificagdes como acrénimos e inicialis-
mos, marcas de expressividade (a exemplo do alongamento grafémico), além de empréstimos
e erros de digitacao (Sanguinetti; Bosco; Cassidy et al., [2023).

O dominio também determina certos fendmenos. No mercado financeiro, por exemplo,
ha caracteristicas especificas do dominio que diferenciam esses tweets dos de lingua geral
(Di-Felippo; Postali; Ceregatto; Gazana; Silva et al., 2021). Entre essas caracteristicas estdo
o uso de tickers e cashtags, que representam ativos financeiros negociados, como “PETR4”
e “$FIBR3”, respectivamente. Além de expressdes numéricas especializadas, como indices de
valorizacao e desvalorizacido de acoes, frequentemente escritos com simbolos e valores percen-
tuais (“+2,09%”). Também ha a ocorréncia de formas reduzidas de expressdes temporais, como
“1T14” para “primeiro trimestre de 2014”, e valores monetarios aglutinados, onde o simbolo

da moeda aparece junto ao numero (“R$10,00”). Alguns desses fendmenos estio ilustrados na

Figura

Figura 2.1: Exemplos de tweets do Mercado Financeiro

#bbas3 Depois acho meu post mas ainda aguardo 18,75

(#bbas3 I will find my post latter but I still wait for (the stock price to reach) 18.75]
Acordo da ALLL3 melou?

Is the ALLL3 agreement gone?]

Ai meu bolso.... Bbas3 caiu pra ¢****** hoje

|Ouch, my wallet... Bbas3 fell as (expletive) today]

Ativo ¢/ vol Financeiro Superior a sua MM21-16h:AEDU3 ALUP11

ARTR3 BBRK3 BBTG11 BHGR3 BISA3 BRAX11 BRKM5 BRPRS3
CCRO3 COCE5 CPFE3 CPLE6 ELETS

(Stocks with financial volume over their MM21-16h:AEDU3 ALUP11
ARTR3 BBRK3 BBTG11 BHGR3 BISA3 BRAX11 BRKM5 BRPRS3
CCRO3 COCE5 CPFE3 CPLE6 ELETS3)|

Fonte: [Vieira da Silva, Roman e Carvalho|(2018).
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2.2 Tweebank

A popularidade atingida pelo Twitter desde o seu surgimento em 2006 motivou o desenvol-
vimento de varias aplicacOes para o processamento do conteddo veiculado por ele. Tais apli-
cacOes visam, por exemplo, (i) medir o interesse por certos topicos ou assuntos, (ii) detectar
eventos imprevisiveis em tempo real, (iii) predizer o comportamento dos ativos nas bolsas,
entre outras. Para tanto, elas pautam-se em métodos de analise de sentimentos e mineracdo
de opinido.

Para o desenvolvimento dos referidos métodos e aplicagdes, construiram-se varios corpora
anotados. No periodo de 2011 a 2019, Sanguinetti, Bosco, Cassidy et al. (2023) identificaram
mais de 30 corpora de CGU com anotacdo sintatica de referéncia construidos para diversas
linguas europeias, inglés americano, arabe, chinés, hindi, etc. (Figura . Como se pode ver
na Figura[2.2] a maioria dos recursos é parcial ou inteiramente composta por contetido extraido
do Twitter e a anotacdo sintatica tende a seguir o modelo gramatical Universal Dependencies
(UD) (Nivre et al., 2020), o que é indicado na quinta coluna (“UD-based”) da Figura 2.2 por
meio do indice “Yes”. O modelo UD, aliés, sera descrito com mais detalhes na apresentagio
do corpus selecionado para este trabalho no Capitulo |4, Quando um corpus de tweet possui
anotacdo sintatica, da-se a denominacio tweebank (Sanguinetti; Bosco; Sarti, |2018).

Além do alcance das opinides veiculadas na plataforma em diferentes segmentos da socie-
dade, outras razdes para a proeminéncia dos corpora anotados de tweets foram a facilidade de
obtencédo dos dados via Application Programming Interface (API) e a politica de uso dos dados
para fins académicos adotada até muito recentemente pela plataforma. Até 2023, pesquisado-
res académicos tinham acesso gratuito a API para coletar grandes volumes de dados, sendo
possivel acessar/compilar todos os tweets publicos desde 2006, sem limite de tempo

Para o portugués, tem-se alguns corpora de CGU disponiveis ao PLN, sendo a maioria com-
posta por tweets, a saber: (i) corpus de 76.358 tweets que mencionam os candidatos a eleigao
presidencial de 2010 (Silva; Gomide et al., 2011), (ii) Corpus 7x1, que engloba 2.728 comenta-
rios postados no Twitter durante as semifinais da Copa do Mundo de 2014 (Moraes; Manssour;
Silveira, 2015), (iii) corpus que contém 554.623 tweets com ocorréncia de emojis positivos e
425.444 de emojis negativos (Junior et al., [2017), (iv) TweetSentBR, que engloba 15.000 tweets

do dominio “show de TV” (Brum; Nunes, 2018), (v) corpus 4P (Silva; Pardol 2019), que possui

SEm 2023, o Twitter revogou o acesso gratuito 4 API académica, como parte das mudangas impostas pela
nova gestdo de Elon Musk. Com isso, os pesquisadores passaram a enfrentar altos custos para acessar os dados.
O plano gratuito atual permite o acesso a apenas 1.500 tweets por més.
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Figura 2.2: Lista de treebanks contendo CGU.
MName References Source Language UD-based
ATDT Albogamy and Ramsay (2017} Twitter AR Yes
Hi-En-CS Bhat et al. (2018) Twitter HI/EN Yes
TwitterAAE (TAAE) Blodgett et al. (2018) Twitter AAE, MAE Yes
TWITTIRO-UD (TWRO) Cignarella et al. (2019) Twitter IT Yes
DWT Daiber and Van Der Goot (2016) Twitter EN No*
W2.0 Foster et al. (2011} Twitter, sort fora EN Mot
Forezbank (Frb) Kaljahi et al. (2015) Technical fora EN. FR No'
Tweebank (Twh) Kong et al. (2014) Twitter EN No*
Tweebank2 (Twh2) Liu et al. (2018) Twitter EN Yes
ToT Luotolaht et al. (2015) Warious F1 Yes
xUGE Martinez Alonso et al. (2016) WVarious FR Yes
Estonian Web Treebank (EtWT) Martinez Alonso et al. (2016) Various ET Yes
ITU Pamay et al. (2015) na TR No*
WDC Read et al. (2012b) Warious EN No'
tweeDe Rehbein et al. (2019) Twitter DE Yes
PoSTWITA-UD (Pst) Sanguinett et al. (2018) Twitter IT Yes
FSMEB Seddah et al. (2012) Twitter, Facebook, discussions fora FR MNo'
Marabizi (NBZ) Seddah et al. (2020) MNewspaper fora DZ/FR Yes
EWT Silveira et al. (2014) Warious EN Yes
LAS-DisFo (LDF) Taulé et al. (2015) Discussion fora ES No'
MoMoise (MNo) Wan Der Goot and van Noord (2018) Twitter EN Yes
5TB Wang et al. (2017) Discussion fora SgE Yes
CWT Wang et al. (2014) Twitter, Sina Weibo ZH MNo™
GUM Zeldes (2017) WVarious EN Yes
HSE na. Various BE Yes
00D n.a. WVarious FI Yes
Twitlrish (Twlr) n.a. (Publication forthcoming) Twitter GA Yes
Cadhan (Cdh) n.a. Warious Gv Yes
Taiga na. Various RU Yes
I n.a. Warious UK Yes

Fonte: |Sanguinetti, Bosco, Cassidy et al|(2023).

comentarios sobre produtos eletronicos e resumos comparativos entre eles, e (vi) o corpus de

4.517 tweets do dominio do mercado financeiro (Silva; Roman; Carvalho|2020). Nenhum deles,

no entanto, é um tweebank, uma vez que ndo possuem anotacao sintatica.

O interesse particular em automatizar a predicdo do comportamento dos ativos nas bolsas

de valores com base no contetdo circulante no Twitter sobre as a¢des (Carosia; Coelho; Silval,

2020; Dhabe et al., 2023) foi motivado principalmente pelo trabalho de Bollen, Mao e Zeng

(2011). Nele, os autores encontraram uma forte relacdo entre as mudancas no estado de animo
dos usuarios do Twitter e as flutuacdes no Indice Dow Jones Industrial Average (DJIA).

No que tange ao dominio do mercado financeiro, parece nio haver corpus com anotacéo

sintatica manual (gold-standard) em lingua inglesa. Os corpora FinTweet (Goh et al., 2021) (1

milhao de tweets), FiInNER-Twitter (Yang; Lin et al., [2020) (12.000 tweets) e STSA (em inglés,

Stock Tweets Sentiment Analysis) (Bello et al.,2021) (15.000 tweets), que comumente subsidiam

a investigacdo de métodos de analise de sentimento nessa lingua, possuem anotacio sintatica

automatica. Para o portugués, no entanto, tem-se o tweebank de referéncia DANTEStocks

(Di-Felippo; Nunes; Barbosa, [20244), que sera descrito no Capitulo [4]
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Além dos tweebanks, isto é, dos corpora com anotacao sintatica, recursos com anotacdo
de entidades nomeadas também sdo essenciais, como mencionado, para subsidiar métodos
de REN, os quais desempenham papel importante na interpretacdo semantica automatica dos

tweets.

2.3 Entidade Nomeada

Na literatura, ha vérias defini¢des para o termo “Entidade Nomeada” (Silva, 2023), ndo ha-
vendo, portanto, uma defini¢do consensual. As defini¢des, segundo Marrero et al. (2013),
pautam-se nas nog¢oes de (i) categoria gramatical (nome proprio), (ii) designador rigido, (iii)
identificador tnico ou (iv) dominio ou propoésito de aplicacido, as quais nem sempre sdo em-
pregadas de forma excludente.

Muitas dessas defini¢des foram propostas no ambito de eventos ou desafios de avaliacédo
conjunta (em inglés, shared task) . Nesses desafios, diferentes equipes de pesquisa trabalham
em uma mesma tarefa, utilizando conjuntos de dados (corpora) e métricas de avaliacido pa-
dronizados, objetivando comparar e aprimorar técnicas e métodos para definir ou superar o
estado-da-arte em tarefas de PLN (Santos; Freitas, 2024). Entre eles, destacam-se o MUC |Grish-
man e Sundheim|(1996), o CoNLL (Tjong Kim Sang} 2002; Tjong Kim Sang; De Meulder, 2003),
ACE (Doddington et al., 2004) e HAREM (Santos; Cardoso, 2007; Mota; Santos, 2008).

O termo Entidade Nomeada foi cunhado na sexta edicdo do evento Message Understanding
Conference (MUC), realizada em 1995. O MUC foi um marco para o PLN, em especial para a
area de Extracdo de Informacdes, tendo como principal objetivo avaliar e aprimorar sistemas
automaticos de extracdo de informacdes a partir de textos jornalisticos, com foco especifico
no REN e reconhecimento de relagdes e eventos (Grishman; Sundheim, [1996)f]

No MUC, as expressdes a serem anotadas foram definidas como “identificadores tinicos”
de entidades. Essa definicdo diz respeito particularmente aos nomes proprios das categorias
PESSOA (PER), LOCAL (LOC) e ORGANIZACAO (ORG), classificados como ENAMEX (em
inglés, entity named expression) e amplamente tratados como o foco da tarefa de REN. O MUC
também estava interessado no reconhecimento de expressdes temporais (como datas e horas)
e numeéricas (como porcentagens e valores). Tais expressdes foram classificadas como TIMEX

(do inglés, temporal expression) e NUMEX (do inglés, numerical expression), respectivamente.

Shttps://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2003T13
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Adotando uma concepgio fixa e univoca de EN, a categoria de uma entidade no MUC ndo muda
conforme o contexto e as categorias PER, LOC e ORG néo podem coincidir. Tal concepcao de
EN recebeu varias criticas, pois ignora a polissemia e o uso metonimico dos nomes proprios.
Por isso, competi¢cdes posteriores como ACE, CoNLL e HAREM adotaram abordagens mais
flexiveis, considerando o contexto para definir a categoria da entidade.

A Conference on Computational Natural Language Learning (CoNLL) adotou a mesma de-
finicdo do MUC, segundo a qual ENs sao nomes proprios das categorias PER, LOC e ORG. No
entanto, ao incluir a categoria MISC (miscelanea), o CoNLL estendeu o conceito de EN para
incluir nomes, proprios e comuns, que expressam conceitos considerados relevantes para a
extracdo de informacao e que néo se encaixavam nas categorias anteriores. Diz-se isso porque
MISC engloba evento (p.ex.: Segunda Guerra Mundial, Olimpiadas de 2024, etc.), nacionalidade
(p.ex: brasileiro, cataldo, etc.), afiliacdo religiosa/politica (p.ex.: catdlico, muculmano, etc.) e
obra cultural (p.ex.: Harry Potter, Mona Lisa, etc.).

O Automatic Content Extraction (ACE), por sua vez, nao se limitou a identificacdo de nomes
proprios (p.ex.: Barack Obama), mas incluiu entidades mencionadas de forma descritiva, seja
por pronomes ou expressoes definidas (p.ex.: o presidente). Além disso, ao buscar avangar
a extracdo de informacdes para seguranga, inteligéncia e analise de eventos (como conflitos,
ataques terroristas e seguranca nacional), o ACE considerou, além de PER, LOC e ORG, outras 4
categorias de EN: GEO-POLITICAL ENTITY (GPE) (entidades geo-politicas), FACILITY (FAC)
(instalagdes/estruturas, como prédios, rodovias, pontes, etc.) e VEHICLE (VEH) e WEAPON
(WEA) (Doddington et al.,[2004).

O HAREM seguiu, de certa forma, o MUC, pois a no¢ao de EN esta fortemente pautada na
noc¢ao de nome proprio. Tanto é que a identificacdo de uma EN no HAREM ¢é guiada pela ocor-
réncia de ao menos uma letra maiuscula (ou algarismo). No entanto, o HAREM néo restringe
a classificacao dos nomes proprios as 3 categorias mais tradicionais, mas considera 10 catego-
rias (ABSTRACAO, ACONTECIMENTO, COISA, LOCAL, OBRA, ORGANIZACAO, PESSOA,
TEMPO, VALOR e OUTRO) e 43 subtipos. Além disso, o HAREM considera os fendmenos da
metonimia e vagueza inerentes as ENs. A metonimia ocorre quando um nome tipicamente
usado para designar determinada entidade é empregado no lugar de outro com o qual mantém
uma relagdo. Assim, ao contrario do MUC, que considera “Palacio do Planalto” em “Fontes
proximas do Palacio do Planalto” uma EN da categoria LOC, 0o HAREM a classifica como PER,

referindo-se ao “presidente da Republica”. A vagueza ocorre quando ha possibilidade de di-
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versas interpretacdes simultaneamente, ambas possiveis; por exemplo, “Immanuel Kant” em
“um filésofo seguidor de Immanuel Kant” pode ser classificado como PESSOA ou ABSTRA-
CAO, sendo ambas as interpretacdes igualmente aceitaveis, uma vez que provavelmente elas
ocorrem simultaneamente em nosso sistema conceitual e estrutura discursiva. Assim, o que
se percebe é que a definicdo de EN no HAREM é mais contextual que no MUC.

Alguns autores, como Nadeau e Sekine (2007), citam a nog¢do de “designador rigido” para
definir EN. Segundo Kripke| (1980), um designador d de um objeto x é rigido se ele designa
x em todos os mundos possiveis onde x existe, e nunca designa um objeto diferente de x em
qualquer um desses mundos possiveis. Esse é o caso de “Richard Nixon” que, segundo o autor,
¢ um designador rigido porque se refere a uma mesma pessoa em qualquer mundo possivel.
Em oposigédo, presidente dos “Estados Unidos” ndo é um designador rigido, pois o referente
muda de tempos em tempos. A nocdo em questdo advém da Filosofia da Linguagem e tende
a ser bastante controversa, pois mesmo “Richard Nixon” pode se referir a muitas pessoas com
esse nome (e ndo apenas ao ex-presidente americano). Além disso, Kripke diz que termos como
“ouro”, “4gua” e “quente” também sdo designadores rigidos, o que também torna a definicdo
de designacdo rigida pouco clara.

Outros autores trabalham com a definicdo de EN em func¢éo do dominio do corpus ou propé-
sito de aplicagdo do REN para o qual o corpus esta sendo construido. Esse é o caso, por exemplo,
do corpus GENIA (Kim et al., 2003; Thompson; Ananiadou; Tsujii,[2017) da area biomédica, cujo
conjunto de categorias de dominio subsidiou uma anotagéao de EN que foi continuamente en-
riquecida, fazendo do GENIA um corpus de referéncia no treinamento e avaliacdo de diversos
sistemas de extracdo de informacgdes em textos cientificos do dominio biomédico. Na mesma
linha de trabalho, [Freitas, Souza et al. (2023), ao anotar um corpus composto por boletins e
relatorios técnicos do dominio do gas e petrdleo, definiram categorias de ENs especificas com
o auxilio de especialistas e recursos prévios de dominios relacionados. Entre as categorias do
dominio do gas e petrdleo, estio, por exemplo, BACIA e UNIDADE LITOESTRATIGRAFIC
Como destacado por Marrero et al.[(2013), essa é a definicdo de EN mais comumente expressa
pela literatura sobre o tema.

Em suma, a concepc¢do de Entidade Nomeada em aplica¢des praticas de Processamento de
Lingua Natural evoluiu para além da nocéo estrita de nome proéprio. A concepg¢ao mais funcio-

nal do termo abrange nio apenas entidades per se, mas também elementos cruciais para a ana-

7 Agrupamentos de rochas que compartilham caracteristicas fisicas e composicionais e sio identificadas e
mapeadas com base nessas caracteristicas.
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lise de um dominio, como datas, expressdes numéricas e conceitos nominais especificos. Essa
abordagem mais ampla é uma consequéncia direta da prépria natureza da anotacdo. Como o
termo Entidade Nomeada esta fundamentalmente relacionado as conexdes que se estabelecem
entre a lingua e o mundo extralinguistico, é necessario empregar estruturas intermediarias,
como as categorias de ENs, para viabilizar analises e generalizagdes. Portanto, o modelo se-
mantico que define o que é uma entidade em um corpus é delineado muito mais em funcédo do
proposito da aplicacéo e das especificidades do dominio do que por uma definicdo gramatical

rigida. Nesse sentido, o presente trabalho alinha-se a essa concepcao funcional de entidade.

2.3.1 Reconhecimento de Entidades Nomeadas (REN)

A tarefa de REN consiste em rotular automaticamente as expressdes linguisticas denominadas
Entidades Nomeadas (discutidas na Secao com uma ou mais categorias predefinidas (Ju-
rafsky; Martin, [2025). Ela é feita em duas etapas: (i) delimitacdo da entidade, identificando seu
inicio e fim, e (ii) classificacdo da entidade conforme o contexto em uma ou mais categorias
estabelecidas previamente.

Na historia do REN, o tratamento dado a tarefa esta intimamente ligado a definicdo do
termo Entidade Nomeada estabelecida principalmente nos desafios de avaliagdo conjunta. Es-
ses desafios sdo importantes no PLN porque definem a tarefa, disponibilizam corpora anotados
(comumente, de padriao-ouro) para o treinamento dos modelos, assim como esquemas de ano-
tacdo de corpus.

O MUC teve um papel de destaque no PLN porque definiu e padronizou tarefas especificas
de extracdo de informacdo. A partir do MUC, a tarefa de REN ficou focada nas ENAMEX,
isto é, nomes proprios que designam entidades das categorias PER, LOC e ORG, assim como
expressoes de tempo (TIMEX) e valor (ou numéricas) (NUMEX) (Grishman; Sundheim, |1996).
No MUC-6 (1995), o foco da tarefa de REN estava em textos jornalisticos, uma vez que o corpus
disponibilizado aos competidores era composto por 318 noticias (em inglés) extraidas do Wall
Street Journal, contendo anotacdo manual de EN (padrao-ouro).

O CoNLL, por sua vez, destaca-se ao fomentar a investigacdo de sistemas de REN indepen-
dentes da lingua, usando textos em flamengo, espanhol, inglés e aleméo, e ao considerar, além
de PER, LOC e ORG, a categoria MISC (miscelanea ou diversos) (Tjong Kim Sang, |2002; Tjong
Kim Sang; De Meulder, 2003).
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O ACE, diferentemente do MUC e CoNLL, propés a tarefa EDT (do inglés, Entity Detec-
tion and Tracking), que objetivou o reconhecimento de entidades expressas ndo somente por
nomes proprios, mas também por nomes comuns, pronomes e/ou sintagmas nominais. Nesse
sentido, o ACE parece que misturou a tarefa de REN com a de identificacdo de correferéncia.
Além disso, o ACE considerou, além das tradicionais PER, LOC e ORG, as categorias GPE, FAC,
VEH e WEA, o que ampliou consideravelmente a complexidade da tarefa de REN (Doddington
et al., |2004). Nesse conjunto, destaca-se a supercategoria GPE, que é responsavel por dife-
renciar locais (LOC) e organiza¢des (ORG) comuns de outras entidades dessas categorias que
envolvem aspectos politicos e administrativos. O ACE néo se limitou ao género jornalistico.
Embora incluissem noticias jornalisticas, os corpora disponibilizados pelo ACE também con-
tinham transcricdes de audio (p.ex.: conversas telefonicas e entrevistas) e conteudo extraido
de fontes diversas, como féruns e comunicagdes informais. Além disso, o ACE abrangeu trés
linguas: inglés, arabe e chinés.

Para o portugués, destaca-se a Avaliacao de Reconhecimento de Entidades Mencionadas
(HAREM), que foi a primeira dedicada a referida lingua (Santos; Freitas, |2024). Organizado
pelo centro de recursos distribuidos para o processamento computacional o portugués, Lingua-
teczﬂ essa avaliacdo teve duas edigdes: Primeiro HAREM (Santos; Cardoso, 2007) e o Segundo
HAREM (Mota; Santos, [2008)).

Além de ter sido pioneiro, o HAREM ocupa lugar destaque no PLN porque definiu as bases
para a tarefa de REN em portugués, sendo a maioria delas empregada ainda hoje. Resumida-
mente, a tarefa de REN no HAREM pauta-se em: (i) identificacdo de toda EN que contém ao
menos uma letra maitscula e/ou algarismo; (ii) conjunto de 10 categorias genéricas (PESSOA,
LOCAL, ORGANIZACAO, DATA, VALOR, ABSTRACAO, OBRA, EVENTO, COISA e OUTRO)
e 41 subtipos; (iii) classificagdo das ENs em fun¢ido do contexto, considerando, por exemplo, a
metonimia para definir categoria/tipo; (iv) resolucédo dos casos de ambiguidade, isto é, anotagéo
precisa ser o resultado da escolha do anotador ou sistema entre as varias opcdes mutuamente
exclusivas; (v) anotacao dos casos de vagueza, isto é, a anotagao de EN pode conter mais de uma
categoria (ou tipo) devido a possibilidade de diversas interpretacdes simultaneas. Além disso,
o HAREM considera diferentes géneros (escritos) de linguagem formal (jornalistico, literario,
enciclopédico, técnico-cientifico e legislativo), assim como transcricoes de fala (entrevistas,

debates, conferéncias, testemunhos e julgamentos).

8Mais informacdes em: https://www.linguateca.pt/.
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Mais recentemente, realizou-se o Iberian Languages Evaluation Forum (IberLef) (Collovini
et al., [2019), que objetivou definir novos desafios de pesquisa e estabelecer novos resultados
do estado-da-arte para varias tarefas de PLN envolvendo pelo menos uma lingua ibérica (es-
panhol, portugués, cataldo, basco ou galego). Quanto ao REN, a tarefa focou especificamente
no portugués, sendo definida como a identificacdo de nomes proprios em textos de diferentes
géneros (e dominios) e a classificacdo dos mesmos em uma ou mais categorias especificas ou
na genérica MISC. Para tanto, a avaliacdo forneceu 3 corpora anotados para o treinamento dos
modelos a competir: (i) corpus geral, contendo noticias jornalisticas, memorandos, e-mails, en-
trevistas e artigos de revistas, com anotacdo das seguintes categorias PER, LOC, ORG, VAL e
TME, (ii) corpus clinico, contendo notas clinicad’| produzidas por trabalhadores hospitalares a
respeito dos pacientes, cujas ENs da categoria PER foram anotadas manualmente, e (iii) corpus
da policia, contendo testemunhos, declaragdes e interrogatorios advindos da Policia Federal
do Brasil, também anotados manualmente com a categoria PER.

No que concerne a tarefa de REN para CGU, destacam-se as edi¢des do Workshop on Noisy
User-generated Text (WNUT), cujo objetivo era o de avancar as pesquisas sobre o processa-
mento de textos ditos ruidosos (ou seja, de linguagem informal), sobretudo advindos de redes
sociais. O WNUT-16, em particular, focou especialmente em tweets e no reconhecimento de
nomes proprios que designam ENs das categorias PERSON, GEO-LOC, PRODUCT, COMPANY,
FACILITY, MOVIE, MUSIC, ARTIST, SPORTS TEAM e TV SHOW (além de OTHER) (Strauss
et al., 2016). Essa edicdo do evento foi a responsavel por disponibilizar um importante corpus

de 3.856 tweets em inglés com anotagdo manual de ENs, o qual ja fora mencionado.

2.4 Anotacio de corpus: metodologias

Como mencionado, corpus é uma colegao de textos produzidos naturalmente que foi coletada
com um proposito especifico e armazenada eletronicamente. Diz-se que um corpus foi anotado
quando ele recebe alguma camada de informacao linguistica explicita. Precisamente, anotagao
significa a delimitacdo de um tipo de segmento textual e a atribuicéo a ele de uma etiqueta (tag)
previamente definida que explicita uma analise humana sobre o segmento. Isso quer dizer que

toda anotacgdo é uma atividade interpretativa e, por isso, um corpus anotado nao é necessari-

Esses textos impdem desafios ao REN porque sio repletos de termos técnicos, abreviaturas e ortografia rela-
tivamente informal.
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amente uma fonte objetiva de informacdes linguisticas, mas o resultado da interpretagido dos
anotadores (Freitas, |2022).

Os referidos segmentos podem ser palavras, sintagmas, oragdes, sentencas ou mesmo para-
grafos. A depender do segmento sob anotacio, as etiquetas podem indicar diferentes analises
linguisticas, sendo que as mais comuns sao: (i) morfossintatica, que diz respeito as classes
das palavras ou Part-of-Speech (PoS) tags, (ii) sintatica, que comumente se refere a relacdes
sintagmaticas ou de dependéncias, (iii) semantica, que pode ser relativa aos papéis seman-
ticos dos argumentos projetados por palavras predicadoras, entidades nomeadas, polaridade,
emocao, etc., (iv) pragmatica, que tende a explicitar os atos de fala, e (v) discursiva, que co-
mumente diz respeito a relacdes discursivas estabelecidas entre oragdes, sentencas, paragrafos
ou outras unidades de analise (Jurafsky; Martin, [2025).

A anotacao pode ser conduzida de forma totalmente manual por humanos ou por maquina
com posterior revisdo manual (isto é, de forma semiautomatica). Além dessas, a anotagao
também pode ser totalmente automatica. Em funcdo da execucio, a anotagido pode ser clas-
sificada como (i) padrdo-ouro ou dourada (gold standard), quando ela é conduzida de forma
manual ou revisada manualmente, ou (ii) prateada (silver standard), quando a anotacao ¢ feita
automaticamente, sem auxilio ou revisdao humana. A seguir, sdo detalhados os processos de

anotacao.

2.4.1 Anotacio manual

A anotagdo manual é comumente aplicada no desenvolvimento de esquemas de anotacéo, o que
envolve definir etiquetas e diretrizes de anotagédo, ou quando nao ha anotacio automatica con-
fiavel. Embora envolva um trabalho moroso, o método manual é, como aponta Stefanowitsch
(2020), a tnica possibilidade a depender do fendmeno linguistico de interesse, uma vez que a
automatica ou ndo é possivel ou resulta em uma qualidade tao baixa que simplesmente torna
a revisdo manual posterior inviavel. Para ilustrar, cita-se o caso das metaforas, que sdo quase
impossiveis de serem identificadas automaticamente, pois tém poucas ou nenhuma proprie-
dade que as distingue sistematicamente da linguagem literal. Esse tipo de anotacdo, embora
demorada, pode levantar questdes que talvez nio fossem identificadas em uma etapa de re-
visdo, uma vez que os anotadores tendem a acatar a analise fornecida pela maquina (Freitas,
2022). Ademais, ressalta-se que, quando manual, a tarefa de anotacdo manual é comumente

feita com o auxilio de ferramentas ou editores (isto é, softwares dedicados a tarefa em questio).
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2.4.2 Anotacao semiautomatica

A anotacgdo semiautomatica é a mais frequente. Ela se caracteriza por englobar uma primeira
etapa de anotacdo automatica seguida por uma de revisdo humana. Em outras palavras, esse
tipo de anotacdo é a correcdo manual da saida produzida por uma ferramenta computacional.
Nesse caso, o tempo gasto no referido processo é consideravelmente menor, mas ainda assim
trata-se de uma tarefa custosa, demandando tempo e esforco por parte da equipe responsavel
pela execucdo da tarefa.

Uma das principais estratégias de anotacdo semiautomatica se baseia no uso de regras ou
padroes linguisticos. Nesse método, o processo frequentemente ocorre em etapas, como de-
monstrado na anotacao do corpus PetroNer (Freitas; Souza et al., 2023). Primeiramente, pode-se
aplicar uma anotacao inicial de alta cobertura, geralmente a partir de um léxico ou gazetteer de
dominio, que identifica um grande nimero de entidades potenciais, mas que pode incluir falsos
positivos. Em seguida, um conjunto de regras linguisticas, frequentemente implementadas por
meio de expressdes regulares (regex) baseadas em padrdes morfossintaticos, é desenvolvido e
aplicado para refinar o resultado. Essas regras desempenham um papel duplo: por um lado,
corrigem a anotacdo inicial, eliminando os erros, e por outro, identificam novas entidades nao
previstas no léxico.

O Algoritmo |1} implementado para a correcdo e anotagdo no corpus PetroNER em for-

mato CoNLL-U, ilustra a aplicacao pratica de uma regra linguistica.

Algorithm 1 Exemplo de Regra de correcao e anotagao do PetroNER comentada

1: Entrada: token com atributos 1emma e deps

2: if regex(“Neoco-miano”, token.lemma):

3:  Seja um token de lemma “Neoco-miano”

4:  Corrigir o lemma para “Neocomiano”

5. tokenlemma = “Neocomiano”

6:  Atribuir etiqueta de Entidade “B=UNIDADE_CRONO” a coluna DEPS no arquivo
ConNLL-U

7. token.deps = “B=UNIDADE_CRONO”

8: Saida: token anotado (se condicio satisfeita)

Conforme apontado por Freitas| (2024), é fundamental notar que a eficacia da anotagio
baseada em regras reside na sua capacidade de capturar regularidades, uma vez que estas de-
pendem da repeticdo de padrdes no corpus. Embora essa abordagem seja excelente para tratar

fendmenos recorrentes, ela encontra um limite na propria natureza da linguagem, descrita pela

Ohttps://github.com/alvelvis/Regras-PetroNer/tree/main
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Lei de Zipf (Freitas, 2024). Essa lei postula que a frequéncia de uma palavra é inversamente
proporcional a sua posi¢do no ranking de frequéncia, resultando em uma distribui¢do onde
poucas palavras sdo extremamente comuns e uma cauda longa é composta por eventos raros
ou unicos. E para essa cauda longa de fendmenos que a criagio de regras se torna impraticavel.

Apesar dessa limitacéo, regras linguisticas continuam sendo uma das estratégias mais efi-
cazes e controlaveis para a constru¢do de um corpus padrao-ouro, superando em muito a via-
bilidade de um processo inteiramente manual (Freitas| 2024).

Uma outra opcao atualmente no contexto da anotacdo semiautomatica é realizar o primeiro
passo automatico por meio de um LLM, como o GPT-4o0, disponivel gratuitamente na web,
explorando técnicas da Engenharia de Prompt (Liu; Deng et al., [2023).

Em linhas gerais, o termo Engenharia de Prompt indica o processo de criar e ajustar prompts
(comandos ou instrucdes) fornecidos a um LLM para obter respostas desejadas ou especificas
(Juratsky; Martin| 2025; Larguesa, 2024). Isso envolve a elaboragao de perguntas ou instrucdes
de maneira precisa e clara para orientar o modelo a gerar uma resposta ttil e relevante, que,
no caso, seria a anotacio de um corpus.

As técnicas de Engenharia de Prompt sdo varias, como zero-shot, few-shot prompting, chain-
of-thought prompting, zero-shot chain-of-thought prompting, least-to-most prompting e outras.
A zero-shot, por exemplo, refere-se a capacidade de um LLM de entender e executar uma ta-
refa sem ter recebido exemplos especificos dessa tarefa anteriormente. A técnica few-shot
prompting envolve fornecer ao LLM um pequeno niimero de exemplos para ajuda-lo a en-
tender o contexto e realizar uma tarefa especifica. Ja chain-of-thought prompting consiste em
demonstrar ao modelo, no proprio prompt, a forma exata de raciocinar, dando uma resposta
completa como exemplo, incluindo o passo a passo para chegar a ela. A zero-shot chain-of-
thought prompting, por sua vez, considera que os LLMs ndo precisam necessariamente de toda
essa explicacdo e exemplos para dar uma resposta correta, mas apenas da frase “Let’s think

step by step.” (em portugués, “Vamos pensar passo a passo.”) no final do prompt.

2.4.3 Anotacao automatica

Por fim, a anotacdo automatica é aquela realizada integralmente por um sistema computacio-
nal, sem qualquer intervencio ou revisao humana. No entanto, como salienta [Freitas (2022),
a avaliagdo da qualidade desse tipo de anotagio é feita pela comparacdo com o desempenho

humano, evidenciando a necessidade de anotacdo humana.
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Essa abordagem é frequentemente implementada por meio de toolkits de PLN, que funci-
onam como caixas de ferramentas computacionais com modelos pré-treinados para diversas
tarefas, como REN. Um exemplo classico é o Stanford NER (Finkel; Grenager; Manning, 2005a)
que utiliza modelos estatisticos como os Conditional Random Fields (CRF) (Lafferty; McCal-
lum; Pereira, 2001), para identificar e classificar entidades em textos brutos. Outros exemplos
sdo as bibliotecas spaCy [ e o NLTK [, toolkits amplamente empregados para gerar uma

primeira camada de anotacdo em novos corpora e que oferecem suporte em lingua portuguesa.

2.4.4 Avaliacio da anotacio humana

Por fim, é fundamental ressaltar que a anotacido ndo é um processo neutro, mas sim um ato
inerentemente interpretativo. Essa interpretacdo ocorre tanto no plano das decisdes de projeto,
em que as categorias e os esquemas refletem escolhas teéricas e metodologicas, quanto no
plano humano. Neste ultimo, os anotadores aplicam as diretrizes a partir de seu conhecimento,
de seu entendimento contextual e, de forma mais profunda, de suas proprias visdes de mundo
e posicionamentos, o que inevitavelmente introduz variacdo entre eles.

Considerando essa natureza interpretativa, a avaliacido de uma anotagdo pode seguir dois
caminhos principais. O mais difundido é o calculo da concordancia entre anotadores (IAA),
que mede a consisténcia com que as diretrizes foram aplicadas por diferentes pessoas.

Alternativamente, a anotagao pode ser avaliada por comparacao com um gabarito de refe-
réncia, embora essa abordagem seja mais adequada para medir consisténcia. No caso de um
unico anotador, a concordancia entre anotadores ndo se aplica, mas podem ser empregadas
outras estratégias. A partir de Freitas (2024), uma opcdo € a avaliacdo intrinseca, em que o
corpus é usado para treinar e testar um modelo de aprendizado de maquina, e o desempenho
do modelo indica possiveis inconsisténcias ou dificuldades de generalizacdo. Outra opc¢éo é a
avaliacdo extrinseca, que verifica a adequacao do corpus ao medir se ele melhora o desempenho
em uma tarefa mais complexa. Além dessas avaliagdes, podem ser empregadas estratégias de
revisdo, tanto lineares (frase a frase) quanto transversais (analisando um mesmo fendmeno em
todo o conjunto de dados). Outra possibilidade é aplicar métricas de comparacéo entre anota-
¢Oes de tarefas similares, mesmo que nao utilizem exatamente o mesmo conjunto de diretrizes,

estratégia adotada neste trabalho e descrita no Capitulo [6]

Uhttps://stanfordnlp.github.io/stanza/index.html
2https://spacy.io
Bhttps://www.nltk.org/
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Capitulo 3

Revisao da literatura

Este Capitulo apresenta a Revisdo da Literatura sobre a tarefa de REN e os recursos linguisticos
disponiveis. A exposicdo inicia-se com um panorama das abordagens de REN (Secao [3.1),
seguido pela apresentacdo do estado-da-arte para textos formais e para CGU na Secdo Na
sequéncia, as Se¢des [3.4] e [3.3| detalham os recursos linguisticos e os formatos de anotacdo ja
consolidados para textos formais. Por fim, a Secéo apresenta uma Revisdo Sistematica da
Literatura desenvolvida para mapear os corpora disponiveis especificamente para a tarefa de

REN em CGU no portugués.

3.1 Abordagens de REN

Embora as abordagens e métodos de REN néo sejam de fato o topico deste trabalho, mesmo
quando se trata de CGU, fornece-se aqui um panorama da tarefa, pois o desenvolvimento de
sistemas de REN é uma das principais motivacdes para a construgio de corpora anotados.

A tarefa REN para a lingua portuguesa foi recentemente mapeada por duas Revisao Sis-
tematica (RS) principais, que se concentraram em textos de linguagem formal (Albuquerque;
Souza et all 2023; Silva, |2023). Embora um desses estudos (Silva, 2023) tangencie a analise
de tweets ao citar |Peres, Esteves e Maheshwari (2017), o consenso é que o reconhecimento de
ENs para CGU em portugués permanece um campo com pouca tradi¢do. Essa lacuna motiva
a revisao sistematica especifica que sera detalhada na Secao

Com base nessas revisdes em textos formais, as abordagens de REN podem ser classificadas

segundo os paradigmas de PLN/IA em: (i) abordagens simbolicas (ou baseadas em regras), (ii)
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abordagens estatisticas tradicionais, (iii) abordagens baseadas em redes neurais profundas, e
(iv) abordagens hibridas.

Independentemente da abordagem adotada, a constru¢do de modelos de PLN ¢ indisso-
ciavel de sua avaliacdo, pois é preciso compreender quando e por que eles funcionam para
valida-los e aperfeicoa-los (Madureira, [2024). Essa necessidade é o que fundamenta a compa-
racdo de um sistema com o estado-da-arte, que representa o mais alto nivel de desenvolvi-
mento e conhecimento alcancado sobre um determinado topico até o momento. Para que essa
comparacao com o estado-da-arte seja realizada de forma sistematica, sdo definidas métricas
de avaliacao.

Para tarefas de classificacdo, como o REN, a principal métrica é a Medida-F1, em inglés,
F1-Score (Madureira, 2024). Essa métrica é calculada para condensar, em um tunico valor, o
desempenho do sistema em duas outras medidas fundamentais: a Precisao P e a Revocacao
ou Recall R (Claro et al.,|[2024). A precisdo avalia, dentre todas as classificacoes que o sistema
realizou, quantas estavam de fato corretas. Ja a revocacdo mede a abrangéncia do sistema,
ou seja, de todas as identificacoes de Entidade que deveriam ser feitas em um corpus de teste,
quantas ele foi capaz de identificar. A Medida-F1, portanto, corresponde a média harménica
entre essas duas, conforme é definida pela Equacao

_2xP=xR

l=—7—— 31
P+R G-

No que tange a tarefa de REN, as principais abordagens serdo detalhados a seguir.

3.1.1 Abordagens simbolicas

Essas abordagens, também conhecidas como baseadas em conhecimento ou regras, utilizam
informacdes linguisticas explicitas para realizar duas subtarefas: (i) identificar e (ii) classificar
as entidades no texto. Elas envolvem a criagdo manual de regras e padrdes que descrevem
como identificar entidades nomeadas com base em caracteristicas linguisticas, como infor-
macodes morfossintaticas, frequéncia lexical, similaridade com palavras em um dicionario de
referéncia, entre outros (Jurafsky; Martin, 2025). Essas abordagens foram muito exploradas
nos primeiros sistemas para REN, como o PALAVRAS-NER Bick! (2006), o SIEMES (Sarmento),
2006), PAMPO (Rocha et al. 2016), o Rembrandt (Cardosol 2008) e outros. Como as regras

sdo criadas manualmente, é possivel ter controle rigoroso sobre o comportamento do sistema
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construido segundo essa abordagem. Por outro lado, criar e manter um grande conjunto de
regras é dispendioso e dificil de escalar para diferentes dominios. Além disso, abordagem sim-
bdlica pode ter dificuldades em lidar com entidades novas, pois funciona com base em regras

fixas.

3.1.2 Abordagens estatisticas

Sobre as abordagens estatisticas, destaca-se que se trata de sistemas baseados em AM estatis-
tico, os quais definem REN como uma tarefa de classificacdo multiclasse. Existem varios tipos
de AM, mas o mais adotado em REN ¢ o supervisionado. No AM supervisionado, um algoritmo
aprende (ou é treinado) a partir de um conjunto de dados rotulados ou anotados. Isso significa
que, para cada entrada do conjunto de treinamento, ha uma saida esperada (ou rétulo/etiqueta),
permitindo que ele aprenda uma funcdo que mapeia entradas para saidas de forma otimizada,
gerando um modelo de classificacdo. Quando exposto a dados novos, o modelo resultante do
AM é capaz de prever os rotulos adequados (Russell; Norvig, 2016).

Uma caracteristica importante desses modelos é que a identificacdo e a classificagdo das
ENs geralmente sdo tratadas juntas, sem a necessidade de modulos separados para cada tarefa.
Seguindo essa abordagem, tém-se os trabalhos de Solorio|(2007), Amaral e Vieira (2014), Junior

et al|(2015) e Lopes, Teixeira e Oliveira (2019), entre outros.

3.1.3 Abordagens neurais

As abordagens baseadas em redes neurais profundas, em inglés deep neural networks, revoluci-
onaram o PLN ao empregar redes neurais com multiplas camadas, onde cada uma transforma e
refina a informacao antes de passar para a proxima. As primeiras arquiteturas a ganhar desta-
que na tarefa de REN foram as Recurrent Neural Network (RNN), ou Redes Neurais Recorrentes,
especialmente suas variantes como o Long Short-Term Memory (LSTM).

Um dos primeiros trabalhos a aplicar redes neurais profundas para REN em portugués foi
o de Santos e Guimaraes (2015). Nele, os autores utilizam a CharWNN, que combinava ve-
tores de representacdo de palavras (word embeddings) e character embeddings. Segundo Silva
(2023), outros estudos exploraram diversas configuracdes com redes BiLSTM, frequentemente
combinadas com uma camada final de CRF. Alias, com a popularizacao das redes neurais pro-
fundas, tem-se visto um crescimento consideravel da exploracdo de métodos de REN também

para dominios especificos, como o juridico e o biomédico.
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Um avanco fundamental nesse paradigma veio com a introducio da arquitetura Transfor-
mer (Vaswani et al., 2017). Ao utilizar um mecanismo de self-attention, os Transformers su-
peraram as limitacdes sequenciais das RNNs, permitindo o processamento de texto de forma
mais paralela e contextualizada. Essa inovagdo nao apenas melhorou o desempenho em diver-
sas tarefas, mas também viabilizou o treinamento de modelos em uma escala sem precedentes.

E a partir dessa arquitetura que surge a atual geracio de Large Language Models (LLMs).
Em portugués, esse termo tem sido traduzido para “Grandes Modelos de Linguagem” ou “Mo-
delos de Linguagem de Larga/Grande Escala” Entre eles, estdo os da familia GPT, da Ope-
nAl, e da familia dos Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) (Devlin
et al.,2019). Diferentemente dos modelos anteriores, que eram majoritariamente treinados de
forma supervisionada em tarefas especificas, os LLMs sdo pré-treinados em enormes volumes
de dados néo rotulados por meio de aprendizado nédo supervisionado. Em linhas gerais, eles
aprendem padrdes linguisticos complexos de vastos repositorios de texto, como a web.

Para a tarefa de REN, esses modelos pré-treinados sdo entido adaptados por meio de técnicas
de refinamento. As duas principais sdo o fine-tuning, que retreina o modelo, ajustando seus
pesos, com um corpus anotado menor e especifico, e o In-Context Learning (ICL), que guia o
modelo com exemplos de anotacdo fornecidos através da Engenharia de Prompt, descrita na
Secao[2.4.2]

Um exemplo pratico do uso dessas técnicas para o Reconhecimento de Entidades Nomeadas
é o trabalho de|Covas|(2023). O estudo focou na identifica¢do de produtos e servicos, unificados
sob uma unica entidade PRODUTO, a partir das descricdes de empresas em suas paginas da
Wikipédia. Para tanto, foi feita uma comparacéo entre os modelos da biblioteca spaCy e o GPT-
3.5. Os resultados mostraram que o GPT superou significativamente os modelos do spaCy,
alcancando uma Medida-F1 de aproximadamente 85%. Para guiar o GPT, o autor desenvolveu
um prompt detalhado, que funcionava como um template. Esse prompt definia a entidade
“PRODUTO” , especificava o formato da saida desejada e fornecia um exemplo de texto de
entrada com a correspondente lista de produtos ja extraida, caracterizando a técnica de few-

shot prompting.

3.1.4 Abordagens hibridas

Ja as abordagens hibridas incluem modelos que combinam duas ou mais abordagens distintas,

como técnicas de AM e estratégias simbolicas. Essa combinacao pode ser vantajosa para obter



CAPITULO 3. REVISAO DA LITERATURA 40

alta precisao e cobertura, especialmente com poucos dados anotados. Milidiu, Duarte e Caval-
cante| (2007), por exemplo, exploram a combinagio de diferentes algoritmos de AM com um

modelo baseline baseado em gazetteers e regras lexicais relevantes para a tarefa.

3.2 Estado-da-arte para a Lingua Portuguesa

Tendo sido apresentadas as principais abordagens de REN e a métrica de avaliacdo utilizada
para compara-las, esta seciao detalha o estado-da-arte da tarefa. A analise é dividida em dois
cenarios principais: primeiramente, o desempenho dos sistemas em textos de linguagem for-

mal e, em seguida, o panorama para o Contetiddo Gerado por Usuério.

3.2.1 REN para textos formais

Para textos de dominio geral em linguagem formal, a tarefa de REN, como demonstrado, vem
sendo ha muito explorada no PLN. O estado-da-arte atual da tarefa foi atingido por modelos
de AM profundo, especificamente baseados em LLMs pré-treinados com fine-tuning a partir
de corpus com anotacdo humana e representagdes das palavras por vetores (em inglés, word
embeddings), os quais atingiram Medida-F1 acima de 90% (Ushio et al. 2022).

Segundo Silval (2023), o modelo com o estado-da-arte para o portugués é o BERTimbau
(Souza; Nogueira; Lotufo, [2020) com 78,6% de Medida-F1 obtida por Souza, Nogueira e Lotufo
(2019) ao considerar as 10 categorias gerais do Primeiro HAREM. Embora os resultados tenham
avancado, isso mostra que ainda existe muito trabalho a ser feito na area.

Alias, analisando os trabalhos para o portugués, observa-se que a maioria deles usa os
corpora dourados do HAREM no desenvolvimento dos métodos/modelos. A seguir, discorre-
se sobre os principais corpora dourados (de linguagem formal) com anotacido de EN para o
portugués, com especial atencao aos do HAREM, além de recursos lexicais disponiveis para a

tarefa.

3.2.2 REN para CGU

A complexidade da tarefa de REN em dados de CGU pode ser confirmada pelo estado-da-arte
atual de 53% de Medida-F1 obtido pelo BERTweet (Nguyen; Vu; Nguyen, 2020). Valor esse
bem menor que os obtidos para corpus com linguagem formal. O BERTweet é uma versao

especializada do BERT, treinada especificamente para processar e compreender a linguagem



CAPITULO 3. REVISAO DA LITERATURA 41

do Twitter. O modelo foi pré-treinado em 850 milhoes de tweets em inglés, capturando melhor
a linguagem informal das redes sociais. O resultado de 53% de Medida-F1 foi obtido pelo
BERTweet em uma avaliacdo feita com base no corpus WNUT-16 (Strauss et al., [2016), que
contém 3.856 tweets anotados com as categorias PERSON, GEO-LOC, PRODUCT, COMPANY,
FACILITY, MOVIE, MUSIC, ARTIST, SPORTS TEAM e TC SHOW (além de OTHER).

Para lidar com esse desempenho inferior, Castro| (2019) demonstrou que o “ajuste fino”
em corpus de dominio anotado e o emprego de vetores estaticos pré-treinados em corpus de
dominio contribuem para melhorar a tarefa de REN em textos especializados, como é o caso
da area juridica.

Quanto ao processamento do portugués, identificaram-se os seguintes trabalhos sobre REN
para CGU/tweets: Peres, Esteves e Maheshwari (2017), Costa (2023) e |Zerbinati, Roman e Di-
Felippo| (2024). [Peres, Esteves e Maheshwari (2017) fizeram alguns experimentos utilizando
uma variedade de modelos baseados em arquiteturas de LSTM. Entre eles, o BI-LSTM com
word embeddings pré-treinados (Glov atingiu a melhor performance de Medida-F1 para
tweet com uma pontuacao de 52,78%. Valor esse proximo do obtido para o inglés (53%). |Costal
(2023) investigou a tarefa de REN para comentarios sobre projetos de lei. Nesse cenario, o mo-
delo que obteve melhor desempenho foi o fine-tuning do BERT, com uma Medida-F1 de 73,6%.
Zerbinati, Roman e Di-Felippo (2024), por sua vez, estudaram a pertinéncia da informacéo
morfossintatica de PoS na tarefa de REN em tweets do mercado financeiro.

A investigacdo da tarefa de REN para tweets em inglés conta com varios corpora de refe-
réncia. Além do WNUT-16, tem-se o TweeBank-NER (Jiang et al., 2022), de aproximadamente
3.000 tweets, o TweetNER7 (Ushio et al., [2022), com cerca de 2.500, e outros. Todos esses re-
cursos de referéncia possuem em média 3.000 tweets sobre assuntos variados (normalmente,
os trending topics semanais) e anotacdo manual dos tipos de EN mais gerais (isto é, pessoa,
localizacdo, organizacéo, evento e produto).

Em portugués, tem-se os seguintes corpora de referéncia que serdo apresentagdes na Secao
Twitter-NER (Peres; Esteves; Maheshwari, [2017), C-corpus (Costa, 2023) e DANTEStocks

(Di-Felippo; Nunes; Barbosa, [2024a), anotado por Zerbinati, Roman e Di-Felippo (2024).

Yhttps://nlp.stanford.edu/projects/glove/
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3.3 Formatos de anotacao e desafios linguisticos gerais

Segundo autores como Silval (2023) e [Juratsky e Martin (2025), ha alguns esquemas de ano-
tacdo para o REN na literatura, a saber: 10 (Inside-Outside) (Pirovani; Oliveira, 2018), BIO
(Begin-Inside-Outside) (Ramshaw; Marcus, 1999), BIOES (Beginning, Inside, Outside, End, Sin-
gle) (Ratinov; Roth, 2009) e BILOU (Begin-Inside-Last-Outside-Unit) (Amaral; Vieira, |2014)
Entre eles, o formato BIO é o mais difundido. Na Figura tem-se uma comparagio
bastante ilustrativa entre os formatos IO, BIO e BIOES, extraida de [Juratsky e Martin| (2025).
Vale destacar que, em qualquer um desses esquemas, as etiquetas de delimitacdo da sequéncia
de tokens (ou span) que representa uma EN sdo subespecificadas pela categoria da EN em

questdo, como I-LOC para “Chicago”.

Figura 3.1: Diferentes formatos de anotacao de entidade nomeada.

Words 10 Label BIO Label BIOES Label
Jane I-PER B-PER B-PER
Villanueva I-PER I-PER E-PER
of O O (0]
United I-ORG B-ORG B-ORG
Airlines I-ORG I-ORG I-ORG
Holding I-ORG I-ORG E-ORG
discussed O (0] (0]
the O 0]
Chicago I-LOC B-LOC S-LOC
route O O 0]

O (0] (0]

Fonte: [Jurafsky e Martin/ (2025).

No esquema notacional BIO, anota-se qualquer token de uma sequéncia de interesse com a
etiqueta “B-” (Begin), os demais token que ocorrem no interior do span sdo anotados com “I-”
(Inside) e quaisquer tokens fora do span de interesse sdo anotadas com “O” (Outside). Dessa
forma, esse tipo de anotagdo representa exatamente as mesmas informagdes que a anotacdo
entre colchetes ilustrada no exemplo (1), apresentado na Secao com a vantagem de ser
mais explicita no tocante a delimitacdo das ENs, uma vez que envolve sequéncias de tokens.

Comparativamente, o esquema IO perde algumas informacgdes ao eliminar a etiqueta B,
distinguindo apenas entidades (“I-”) de nao-entidades (“O-"). O formato BIOES, por sua vez,
adiciona a etiqueta “E” (End) para indicar o final de um span e a etiqueta “S”(Single) para in-
dicar que se trata de span composto por apenas um token. Ao fazer essas adi¢des, o formato
BIOES introduz maior complexidade na anotagao e no processamento automatico em compa-

ragdo com o formato BIO. Quanto ao processamento, esse formato requer que um algoritmo
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ou modelo de AM, por exemplo, precise distinguir nao apenas entre o inicio e o interior de
uma entidade, mas também identificar corretamente o fim e os casos de tokens Unicos.

Como salienta Freitas (2022), a anotacdo de ENs impde alguns desafios linguisticos. O pri-
meiro deles é decidir o que deve ser anotado, isto ¢, identificar uma “entidade”. A resposta para
essa questao, segundo a autora, esta na tarefa que motiva a propria anotacdo. Na construgao
de corpora de dominios especificos ou técnicos, por exemplo, os especialistas da area podem
desempenhar papel importante na definicdo do que anotar. No caso do PetroNer, por exemplo,
os especialistas da Petrobras, motivados pela tarefa de busca em documentos técnicos realizada
por geocientistas, indicaram quais tipos de entidades sao importantes nesse cenario. Assim, a
dificuldade na identificacdo foi contornada com a utilizagao de categorias de entidades (e lista
de instancias) definidas por um grupo de especialistas.

Além disso, a classificagio de uma EN também é um desafio, uma vez que a polissemia
esta presente nessa tarefa. E fato que palavras como Brasil podem ser LOCAL (p.ex.: “O Bra-
sil tem muitos rios.”) ou ORGANIZACAO (p.ex.: “O Brasil assinou o tratado.” e “O Brasil é
campedo da Copa América”) a depender do contexto. Mesmo quando “Brasil” é empregado
para fazer menc¢ao a um time, pode-se interpreta-la como PESSOA, pois uma interpretacio néao
exclui a outra (ORGANIZACAO). Alias, pode-se optar por uma anotacio que explicite ambas
as categorias PESSOA|ORGANIZACAO.

Por fim, como ressalta Freitas (2022), a delimitacdo de uma EN pode ser realizada de dife-
rentes formas, as quais resultam da decisdo de se considerar entidades maiores ou entidades
mais granulares (ou composicionais). Considerando a expressdo “Secretaria de Educacéo de
Sao Paulo”, por exemplo, pode-se ter ao menos duas possibilidades de anotagao, ambas corretas

a depender da granularidade adotada:

(a) [Secretaria de Educacdo de Sao Paulo]ORG
(b) [Secretaria de Educacdo]ORG de [Sdao Paulo]ORG ou LOC

Outro aspecto que dificulta ou gera hesitacido no processo de identificacdo das EN é o uso
pouco sistematico das maiusculas (Freitas, [2022). E isso fica bastante latente quando se trata

de CGU, como ilustrado nos exemplos da Se¢ao
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3.4 Recursos linguisticos: corpora anotados e gazzeters em
textos formais

Entre os corpora de lingua geral destacados na Figura [3.2] encontram-se os da avaliagéo con-
junta HAREM (Santos; Cardoso, 2007; Mota; Santos, 2008). Os corpora do HAREM foram
elaborados com o objetivo de abranger variantes do portugués de diferentes regides, reunindo
materiais provenientes na sua maioria de Portugal e Brasil, mas também de Angola, Mog¢am-
bique, Macau, India, Timor-Leste e Cabo Verde. A selecio dos textos também considerou a
variacdo de género e estilo, incluindo conteudo extraido da web, noticias jornalisticas, trans-

cri¢oes de entrevistas, documentos técnicos provenientes de relatorios online e textos politicos.

Figura 3.2: Corpora de textos formais em portugués com anotacdo dourada de ENs.

Corpus Categoria Entidade
Primeiro HAREM 10 5.132
Segundo HAREM 10 7.847
Mini-HAREM 10 3.758
SIGARRA 8 12644

Fonte: Baseada em [Silval (2023).

O corpus padrao ouro ou “colegédo dourada” denominado Primeiro HAREM contém 129 textos
e 5.132 ENs anotadas e o Mini-HAREM contém outros 128 textos e 3.758 ENs (Santos; Cardoso,
2007).

O corpus Segundo HAREM passou a incluir, além dos ja tradicionais textos de noticias e pa-
ginas da Web, novos géneros textuais, como blogs, wikis, enciclopédias (Wikipedia) e questoes
usadas em avaliacOes de sistemas de resposta automatica a perguntas (Freitas; Carvalho; Oli-
veira et al., 2010). Diferentemente do Primeiro HAREM, transcricOes orais e textos literarios
foram bem menos utilizados. Embora esse corpus possua mais contetido advindo da web, como
blogs, ainda assim seu conteido majoritariamente apresenta linguagem formal ou padrdo. O
corpus é constituido de 129 documentos, contabilizando um total de 147.991 palavras e 7.847
ENs anotadas (Carvalho; Oliveira; Santos et al.,|2008).

O conjunto de etiquetas usado no Segundo HAREM nao ¢é significativamente distinto do
usado no Primeiro HAREM. Na verdade, em ambos os corpora, empregou-se 0 mesmo con-
junto de 10 categorias gerais, com pequena alteracdo terminologica (por exemplo, a catego-
ria VARIADO do Primeiro Harem passou para OUTRO no Segundo HAREM). As mudancas

mais significativas ocorreram no elenco de subtipos, particularmente das categorias LOCAL
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e TEMPO. Uma descricdo mais detalhada da taxonomia de ENs do HAREM ¢ fornecida mais
adiante, uma vez que se utilizam substancialmente suas diretivas de anotacio neste trabalho.

Além dos recursos gerados no HAREM, destaca-se o SIGARRA (Pires, 2017). Esse corpus é
composto por 1.000 noticias coletadas de divisdes internas da Universidade do Porto, as quais,
por isso, cobrem uma variedade de topicos relacionados a universidade e suas atividades. As
entidades nele presentes estio classificadas em 8 categorias: PESSOA, LOCAL, ORGANIZA-
CAO, DATA, HORA, EVENTO, CURSO e UNIDADE ORGANICA (p.ex.: nome de institutos).
As 1.000 noticias totalizam aproximadamente 185 mil tokens, sendo que, da anota¢do manual
de 905 delas, obteve-se o montante de 12.644 entidades anotadas.

Quanto aos corpora de dominio especializados de linguagem formal com anotacido de EN
de referéncia, ha varios disponiveis, sendo o dominio juridico um dos mais difundidos (Souza;
Albuquerque et al.; 2024). Entre os recursos com anotacio de referéncia, citam-se o LeNER-Br
(Araujo et al.; 2018) e o UlyssesNER-Br (Albuquerque; Costa et al., [2022).

O corpus LeNER-Br (Araujo et al., 2018) é composto por 70 documentos, sendo 66 proveni-
entes de tribunais judiciais brasileiros e 4 leis. Além das categorias PESSOA, LOCAL, TEMPO
e ORGANIZACAO, o corpus contém as categorias especificas LEGISLACAO (para leis) e JU-
RISPRUDENCIA (para decisdes relacionadas a casos legais).

O corpus UlyssesNER-Br (Albuquerque; Costa et all [2022) é composto por 150 projetos
de lei e 800 consultas legislativas da Camara dos Deputados brasileira. Esse material foi ano-
tado manualmente em trés fases e por trés grupos de anotadores, considerando 7 categorias
de ENs, algumas contendo tipos especificos. A avaliagcdo da concordancia entre anotadores al-
cancou coeficiente Kappa de 91% na média. Quanto as categorias, o corpus possui 5 genéricas,
baseadas na taxonomia do HAREM (Santos; Cardoso, 2007) (PESSOA, LOCALIZACAO, OR-
GANIZACAO, EVENTO e DATA), e outras 2 categorias especificas para o dominio legislativo:
FUNDAMENTO DE LEI (como resolucdes e decretos) e PRODUTO DE LEI (como propostas
de lei e consultas legislativas).

Sobre o dominio médico, cita-se o SemClinBr (Oliveira et al., 2022), que contém dados
clinicos de hospitais brasileiros. O desenvolvimento do corpus envolveu 8 anotadores (estu-
dantes de medicina), 2 adjudicadores (médico e enfermeiro) e 4 pesquisadores de Informatica
em Saude, totalizando 14 pessoas. A anotacédo de EN foi feita em um processo ciclico de treina-
mento, anotacio, adjudicacao de discordancia e refinamento das diretrizes de anotacdo de ENs

que durou 14 meses. A anotacdo de ENs foi basicamente feita a partir do extenso elenco de
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100 categorias do Unified Medical Language System (UMLS), que também possui um numero
bastante elevado de subcategorias. As ENs foram 100% duplamente anotadas e adjudicadas,
resultando em um corpus composto por 1.000 documentos (148.033 tokens) e 65.129 entidades.
O TAA médio estrito foi de aproximadamente 0,71 e o relaxado foi de aproximadamente 0,92.

Para as pesquisas de PLN relativas ao dominio petrolifero, tem-se o PetroNer (Freitas; Souza
et al., 2023), que é composto por boletins e relatérios técnicos. Anotagdo de ENs foi feita em
um processo semiautomatico composto pelas seguintes etapas: (i) definicdo das categorias de
EN e criagdo de listas de instincias das categorias por especialistas de dominio, (ii) anotagao
automatica das ENs com base em regras que utilizam informacdo morfossintatica e o 1éxico ini-
cial fornecido pelos especialistas e (iii) revisdo manual da anotacdo automatica por linguistas
e supervisdo de especialista da area. A anotacido semiautomatica de ENs considerou 19 cate-
gorias de dominio (como BACIA, ROCHA, POCO, CAMPO, FLUIDO, TEXTURA, UNIDADE
LITOESTRATIGRAFIC etc.) levou cerca de oito meses e resultou na anotacio de quase 20
mil entidades no PetroNer. Todo o trabalho foi auxiliado pelo ambiente Interrogatoério, que
compde a ferramenta ET (Souza; Freitas, |[2021), uma estacdo de trabalho para busca, edicdo e
avaliacdo de arquivos no formato CoNLL-U.

Como salienta Silval (2023), além dos corpora anotados, recursos lexicais, os chamados ga-
zetteers, podem auxiliar os modelos de REN, sobretudo aqueles desenvolvidos segundo abor-
dagens hibridas ou baseadas em regras. No geral, os gazetteers sdo repositorios lexicais empre-
gados como fonte de conhecimento externo, fornecendo informacgdes que nao estdo contidas
no texto sob processamento e que podem ser tteis para a classificacdo da entidade.

Em portugués, tem-se o REPENTINO (acronimo para REPositorio para reconhecimento
de ENTIdades NOmeadas para o portugués) (Sarmento; Pinto; Cabral, [2006), que é um léxico
composto de nomes proprios extraidos do corpus WPTO03 (isto é, colecdo da Web portuguesa
de 2003 O REPENTINO contém mais de 45.000 exemplos de entidades nomeadas. O sistema
de classificacdo do REPENTINO ¢é amplo e detalhado, organizado em 11 categorias principais,

as quais abrangem 97 subcategorias.

15Esse termo esta relacionado a litoestratigrafia, que ¢ uma disciplina da geologia focada no estudo das unidades
litologicas ou formacgdes rochosas.
1Shttps://www.linguateca.pt/WPT/WPT03.html
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3.5 Revisao sistematica sobre recursos linguisticos de REN

para CGU

A tarefa de REN para a lingua portuguesa ja foi mapeada em duas revisdes anteriores rela-
tivamente recentes (Albuquerque; Souza et al., 2023; Silva, 2023), as quais deram maior foco
para o reconhecimento de ENs em textos formais ou de linguagem candnica. A de Silva (2023)
¢ a tnica que inclui CGU. A RS realizada neste trabalho, atualiza atualiza, expande e refina
a revisdo de Silva (2023), ao focar especificamente em recursos linguisticos, especificamente
corpora, para a tarefa de REN em CGU.

Especificamente, as revisdes do tipo “sistematica” sdo ferramentas importantes para sinte-
tizar as evidéncias disponiveis sobre determinado topico de pesquisa ou fendomeno de interesse.
O objetivo desse tipo de revisdo é identificar, analisar e interpretar essas evidéncias em estu-
dos primarios. Em outras palavras, uma RS é uma maneira de acessar o estado-da-arte sobre o
tema pesquisado. A realizacdo de uma RS segue etapas bem delimitadas, descritas em um “pro-
tocolo de RS”, que possibilita a replicacdo da revisdo, atestando a confiabilidade dos resultados
obtidos, a reducdo de vieses durante a pesquisa, além de apontar lacunas no conhecimento

atual.

3.5.1 Protocolo da Revisao Sistematica

O protocolo empregado neste trabalho segue as diretrizes de Kitchenham (2004). Com isso,
ele é composto por objetivo, questdes de pesquisa, palavras-chave, bases de dados utilizadas e
critérios de selecdo empregados.

a) Objetivo

Investigar na literatura os estudos primarios que abordam ou descrevem corpora anotados com

ENs, bem como modelos de REN para CGU, particularmente em tweets em lingua portuguesa.

b) Questoes de pesquisa

Diante do objetivo tragado, formularam-se as seguintes questdes de pesquisa:

1. Quais os corpora de CGU com anotacdo de EN de referéncia em portugués?
2. Qual a metodologia empregada para a anotagao desses corpora?

3. Quais as categorias de ENs consideradas e os critérios para identifica-las?
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4. Quais trabalhos sobre REN os corpora de CGU com anota¢do dourada de EN subsidiaram?

¢) Palavras-chave

O conjunto de palavras-chave empregado na RS é composto pelos termos mais frequentes da
literatura em inglés e suas respectivas traducdes em portugués, assim como variagdes termi-
noldgicas em portugués (como entidades “nomeadas” e “mencionadas”) e siglas. Esse conjunto
esta subdividido em dois. Um deles engloba os termos mais gerais referentes as entidades e

seu reconhecimento automatico. O outro possui termos referentes a CGU e tweets.

« named entity; name entity; NE; entidade nomeada; entidade mencionada; EM; named
entity recognition; NER; reconhecimento de entidade nomeada; REN; reconhecimento
de entidade mencionada; REM.

« user generated content; UGC; contetido gerado por usuario; CGU;user-generated text;

noisy text.

d) Bases de dados

Para a busca automatica, realizada com base em uma string de busca, utilizou-se inicial-
mente a ACL Antholog que é um repositorio digital mantido pela Association for Computa-
tional Linguistics (ACL)] Ele armazena trabalhos cientificos da area do PLN e da Linguistica
Computacional, publicados em anais de conferéncias e workshops e em periddicos, todos eles
organizados pela ACL e outras associagdes afiliadas. No entanto, o filtro por palavras-chave
do buscador da ACL Anthology ¢ instavel, gerando resultados variados para a mesma consulta
em momentos diferentes. Por esse motivo, utilizou-se o Google Scholar”| para realizar a busca
no repositoério da ACL. Nesse caso, os resultados foram limitados as primeiras 10 paginas re-

tornadas pelo buscador. A string de busca utilizada foi:

« ACL: site:aclanthology.org ((("named entity"OR "name entity"OR "named entities"OR
"name entities") AND ("recognition"OR “classification"OR "identification"OR "resolution"OR
"detection"OR "categorization")) OR "NER") AND ("user-generated content"OR "UGC"OR

"user-generated text"OR "noisy text")

A busca manual foi feita nas venues especificas dos seguintes eventos indexados pela ACL:

7https://aclanthology.org/
Bhttps://www.aclweb.org/portal/
Yhttps://scholar.google.com/
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« W-NUT - Workshop on Noisy User-generated Text;

+ PROPOR - International Conference on Computational Processing of Portuguese.

Para compor a revisao, considerou-se a revisdo sistematica de REN realizada por Silva (2023)
para a lingua portuguesa como uma fonte adicional, por meio da qual foi possivel identificar
outras publicacdes relacionadas a CGU que ndo foram retornadas diretamente pelas buscas,

mas que demonstraram pertinéncia para o objetivo da pesquisa.

2) Critérios de seleciao
« Critérios de Inclusao:

1. Trabalhos sobre a tarefa de REN para CGU, independente da lingua/dominio.
2. Trabalhos publicados e disponiveis integralmente nas bases de dados cientificas.

3. Estudos primarios publicados a partir de 2014.
+ Critérios de Exclusao:

1. Trabalhos que nédo apresentam descricdo de recurso (corpus) e/ou método de REN.

2. Trabalhos que nido apresentam avaliacdo da pesquisa.

3. Trabalhos que descrevem a tarefa de REN para CGU como parte de um sistema
maior, em que a descri¢do do corpus/método ¢ feita de forma superficial.

4. Trabalhos sobre REN para CGU que focam em apenas uma categoria de EN.

5. Trabalhos que descrevem tarefas correlatas ao REN (como entity linking e desam-
biguacido de entidades), mesmo que utilizem CGU.

6. Trabalhos escritos em idioma diferente do inglés ou portugués.

7. Trabalhos nédo disponiveis gratuitamente.

8. Trabalhos que nao tenham sido revisados por pares.

3.5.2 Conducao da Revisao Sistematica

As revisdes sistematicas podem ser classificadas em restritivas ou amplas, cada uma com suas
vantagens e desvantagens (Kitchenham, [2004; Scannavino et al.,[2017).
A revisdo sistematica restritiva adota critérios de inclusao e exclusdo mais rigorosos, o que

resulta em um nimero menor de estudos retornados pela busca. Essa abordagem busca garan-
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tir uma selecdo mais aprofundada e confiavel dos dados. No entanto, sua principal desvanta-
gem ¢ o risco de excluir trabalhos potencialmente relevantes, limitando a representatividade
do tema. Além disso, pode introduzir viés na selegio, pois muitos estudos sdo descartados
com base em critérios estritos. Por outro lado, a facilidade de reprodutibilidade é um ponto
positivo, ja que os critérios bem definidos tornam mais simples a replicagao do estudo.

A revisdo sistematica ampla tem critérios mais flexiveis, permitindo a inclusdo de um nu-
mero maior de estudos e abordagens. Essa caracteristica torna a revisdo mais representativa,
captando diferentes perspectivas sobre o tema. No entanto, a analise pode ser menos apro-
fundada, pois ha um grande volume de dados a serem processados, e a inclusdo de estudos
de menor rigor metodolégico pode comprometer a confiabilidade dos resultados. Além disso,
devido a variedade e quantidade de estudos considerados, a reprodutibilidade pode ser mais
dificil e o tempo necessario para a realizacao da revisdo tende a ser maior.

Neste trabalho, optou-se pela abordagem restritiva, utilizando principalmente o reposi-
torio da ACL e as venues de eventos cientificos especificos. A utilizacdo das referidas fontes
oferece maior custo-beneficio, uma vez que permite um levantamento mais preciso dos estudos
pertinentes ao tema deste trabalho.

Antes, porém, de aplicar a abordagem restritiva, fizeram-se, como orientam Kitchenham
(2004) e Scannavino et al[(2017), uma busca piloto de abordagem ampla via Google Scholar e
uma avaliacdo das revisdes sistematicas previamente publicadas sobre a tarefa de REN para
o portugués. Isso foi feito com o objetivo de (i) mapear o estado-da-arte de REN e corpora
anotados, (ii) ajustar critérios de incluséo e exclusdo, (iii) identificar palavras-chave e termos
alternativos, (iv) definir fontes e bases de dados mais relevantes e (v) compreender a diversi-
dade metodologica de uma RS. A busca piloto foi feita em 22/07/2024 e retornou 155 estudos.

Uma vez que se selecionou a abordagem restritiva, a qual pode deixar estudos relevantes
de fora, buscou-se atenuar esse problema langando méao do “direcionamento de especialistas”
como uma estratégia complementar. Segundo Kitchenham (2004), essa é uma pratica impor-
tante no processo de revisdo sistematica porque a consulta a especialistas na area de estudo
pode ajudar a definir as questdes de pesquisa, desenvolver o protocolo de revisdo, e avaliar a
qualidade e relevancia dos estudos incluidos na revisdo. Ainda sobre isso, Kitchenham (2004)
ressalta que os especialistas podem ajudar a identificar estudos relevantes que puderam nao
ser recuperados, mesmo em buscas bem estruturadas, devido a limita¢oes dos mecanismos de

busca ou a abrangéncia das bases consultadas.
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Além do acervo da ACL e dos eventos PROPOR e WNUT, este trabalho considerou ou-
tras publicagdes pertinentes (Teteo et al. 2019; [Silva, 2023; (Costa, 2023) advindas de fontes
adicionais como a Biblioteca Digital Aberta da SBC, a revista Linguamatica e o repositorio
de teses/dissertagdes da UFG, respectivamente (cf. Apéndice[A.1). Nos casos em que alguma
edicdo do evento, dentro do intervalo considerado (isto é, publicados a partir de 2014), ndo
estivesse indexada, a busca foi realizada diretamente no site do evento. Os resultados foram
reunidos em uma Unica base de dados e as duplica¢des foram removidas.

Apbs o levantamento inicial de artigos, aplicaram-se os critérios de inclusdo e exclusio 6,
7 e 8, com base na analise do titulo, resumo e palavras-chave. Esse processo resultou em uma
lista de artigos pré-selecionados. Em seguida, uma nova etapa de triagem foi realizada, na
qual foram aplicados os demais critérios de exclusdo. Nessa fase, analisaram-se as secoes de
introducdo e metodologia, com especial atencio a apresentacdo dos datasets ou corpora, além
da conclusao. Como resultado dessa filtragem, obteve-se a lista final de artigos elegiveis para
a etapa de sumarizacio.

A revisdo foi conduzida entre os dias 23/07/2024 e 24/08/2024. Dos 165 artigos inicial-
mente retornados, 48 foram selecionados, os quais estdo listados no Apéndice[A.1] O processo
completo da RS esta ilustrado na Figura [3.3] Na proxima secio, fornecem-se as respostas as

questdes de pesquisa com base na RS ora descrita.
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Figura 3.3: Fluxo de etapas de execucédo da Revisdo Sistematica.

Fluxo de etapas de execucgdo da Revisdo Sistematica

Artigos adicionais Artigos listados via Artigos listados via WNUT (n=40) r1t _65
de outras fontes Acervo ACL W-NUT e PROPOR PROPOR (n=20) artigos
(n=5) (n=100) (n=60) retornados

Captura

Artlgos_apos Duplicagées
remogéo de Removidas
duplicados

(n=142) (n=23)

Critérios

Artigos removidos (n=94)

Artigos Nao relacionados a REN para CGU (n=74)
analisados N&o disponiveis gratuitamente (n=1)
(n=142) Na&o publicados a partir de 2014 (n=1)
N&o apresentam avaliagdo para o recurso apresentado (n=1)
Séo tarefas correlatas (n=5)
REN ¢é apenas uma pequena parte do trabalho (n=10)
REN ¢é apenas para uma classe (n=2)

Artigos elegiveis
(n=48)

Acervo ACL (n=16)
WNUT (n=28)
PROPOR (n=1)
Fontes Adicionais (n=3)

Selecionados

Fonte: A autora, 2025.

3.5.3 Resultados: respostas as questoes de pesquisa

1. Quais os corpora de CGU com anotacio de EN de referéncia em portugués?

Como mencionado, a anota¢do dourada de um corpus foi conduzida (ou revisada) manualmente
por especialistas para garantir a maxima precisdo e qualidade. Diz-se, por isso, que a anotagéo
contou com a curadoria humana.

Com base na revisao sistematica, identificaram-se 3 corpora de CGU em portugués com
anotacido dourada de ENs: Twitter-NER (Peres; Esteves; Maheshwari, [2017), C-corpus
e DANTEStocks (Zerbinati; Roman; Di-Felippo, 2024).
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O Twitter-NER engloba 3.968 tweets sobre temas variados, coletados via API do Twitter
em 2017. O total de tokens é 44.951 e o nimero médio de tokens por tweet é de 11,32. O C-
corpus € um conjunto de 1.269 comentarios de cidaddos brasileiros a respeito de projetos de
lei brasileiros coletados do portal da Camara dos Deputados. O DANTEStocks é um corpus de
4.048 tweets do mercado financeiro. Trata-se de um tweebank com anotagéo sintatica segundo
o modelo Universal Dependencies (UD) (Nivre et al., 2020).

Além desses recursos, Teteo et al[(2019), ao proporem um framework para extragao, trata-
mento e identificacdo de eventos e localidades em tweets escritos em portugués, treinam um
modelo estatistico de REN com base em um conjunto de tweets, cujo numero total de posts
nao esta claramente descrito no artigo. Esse conjunto foi automaticamente etiquetado e nao
passou por um processo de revisao humana. Dessa forma, sua anotacdo de EN é considerada
prateada e, por isso, excluida deste trabalho. Tedeschi e Navigli (2022) citam um corpus multi-
lingue de CGU com anotacéo de EN que inclui a lingua portuguesa. Esse recurso (denominado
MultiNERD) é composto por material advindo da Wikipedia, considerada de linguagem mais
formal que o tweet. Ademais, assim como o de Teteo et al|(2019), esse recurso possui anotacdo

automatica. Por essas razoes, ele nao foi considerado neste trabalho.

2. Qual a metodologia empregada para a anotacio desses corpora?

Todos os 3 recursos de referéncia possuem anotagao manual de EN.

Sobre o Twitter-NER, a anotacao foi realizada inteiramente de forma manual com o auxilio
da ferramenta BRAT (Rapid Annotation Tool) (Stenetorp et al., [2012) e seguindo as diretrizes
de Finin et al.[(2010). O BRAT, que possui interface grafica amigavel, gera anotacido de ENs no
formato .ann, que se assemelha ao BIO, mas com diferencas. Em vez de usar as tags “B-”, “I-”
e “O” diretamente, a identificacido das entidades é feita por intervalos de posi¢io (dos carac-
teres) no texto, sem indicar explicitamente se uma entidade esta dentro de outra. Assim, para
“Barack Obama viajou?”, tem que o token T1, correspondente ao intervalo de caracteres 0-12, é
da categoria PERSON. Como mencionado na introducao deste trabalho, nao foi possivel iden-
tificar informacdes sobre o perfil e a quantidade de anotadores, assim como sobre a qualidade
ou consisténcia da anotacao.

A anotacdo manual do C-corpus foi conduzida por 3 equipes de 3 especialistas e em 2 fases,

uma vez que os modelos treinados pelos autores com base no conjunto inicial de 969 comenta-

rios anotados obtiveram desempenho baixo para categorias mais raras, o que levou a condugao
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da segunda fase, similar a primeira, em que se anotaram mais 300 comentarios, totalizando,
assim, os 1.269 que compdem o corpus. Cada equipe era composta por dois alunos de gradu-
acdo responsaveis pela anotacdo e um aluno de pds-graduacio que atuava como curador. No
geral, ambas as fases de anotagdo englobaram: (i) treinamento dos anotadores, (ii) anotagao
propriamente dita, (iii) reunides periddicas entre anotadores e curadores para solugio de du-
vidas e (iv) calculo, também periddico, da concordancia via Kappa de Cohen. A anotagio desse
material foi feita com o auxilio de um manual de anotacdo e da ferramenta INCEpTION (Klie
et all 2018), que gera anotacdes no formato .ann (BRAT), BIO e outros. Embora |Costal (2023)
comente sobre a realizacdo do calculo de IAA em cada uma das 3 fases de anotacéo, a autora
nao fornece os respectivos valores e nem o tempo que a anotagio levou para ser feita.
Quanto ao DANTEStocks, ressalta-se que a anotacdo de ENs foi inteiramente manual e con-
duzida por apenas um cientista da computacio, sem nenhum tipo de avaliacido da qualidade
ou consisténcia da anotagdo. Assim como o C-corpus, a anotagdo do DANTEStocks também
foi feita com o auxilio de um manual de anotacdo. Porém, diferentemente dos demais corpora
de CGU, a delimitagao e classificacdo das ENs ndo foram feitas por meio de uma ferramenta
especifica de anotagio de corpus como BRAT ou INCEpTION. O anotador utilizou um editor
de texto genérico e inseriu as etiquetas de ENs na 10 coluna de cada arquivo CoNLL-U, refe-

rente a cada tweet anotado segundo o modelo U Para tanto, empregou-se o formato BIOES.

3. Quais as categorias de ENs consideradas e os critérios para identifica-las?

No Twitter-NER, considerou-se o elenco de categorias composto por PESSOA, LOCAL e OR-
GANIZACAO (conhecido como PLO), sendo que as diretrizes gerais de identificacdo das ENs
baseadas em [Finin et al.| (2010) foram: (i) anotar entidades que se referem exclusivamente a
um objeto pelo seu nome proprio (“Barack Obama”), acronimo (“IBM”), apelido (“Opra”) ou
abreviacdo (“Minn.” para “Minnesota”) e (ii) classificar as entidades em funcdo do contexto.
A categoria PESSOA ficou limitada a humanos (vivos, falecidos, ficticios, divindades, etc.).
Para a identificacdo dessas entidades, os titulos e cargos (p.ex.: “Sr”, “presidente” e “treina-
dor”) que acompanham os nomes proprios sdo excluidos, ao passo que sufixos (p.ex.: “Jr” e
“III”) sdo considerados parte da EN. A categoria ORGANIZACAO engloba corporagdes, insti-
tuicdes, agéncias governamentais e outros grupos de pessoas definidos por uma estrutura or-

ganizacional estabelecida, como empresas (p.ex.: “Bridgestone Sports Co.”), simbolos de a¢des

2 A anotagéo sintatica do DANTEStocks e o formato CoNLL serdo apresentados no capitulo seguinte.
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(ou tickers) (p.ex.: “NASDAQ”), organiza¢des multinacionais (p.ex.: “Unido Europeia”), par-
tidos politicos, entidades governamentais nao-genéricas (p.ex.: “Departamento de Estado”),
times esportivos e grupos militares. Ja a categoria LOCAL inclui nomes de lugares definidos
politicamente ou geograficamente, como cidades, provincias, paises, regides internacionais,
montanhas, além de estruturas artificiais, como aeroportos, ruas, monumentos, entre outras

formacdes.

O C-corpus emprega as mesmas categorias e tipos do UlyssesNER-Br (Albuquerque; Costa
2022), sendo 5 delas baseadas no HAREM (Santos; Cardosol [2007) (PESSOA, LOCAL,
ORGANIZACAO, EVENTO e DATA) e outras 2 criadas para atender as necessidades do domi-
nio legislativo (FUNDAMENTO e PRODUTOS DE LEI) (Figura [3.4). nao fornece

diretrizes claras de delimitacdo das ENs.

Figura 3.4: Categorias de entidades anotadas no C-corpus.

Categoria Tipo Descricio Exemplo
DATA — Data 01 de janeiro de 2020
EVENTO — Evento Eleicoes de 2018
FUNDIei Norma legal Lei no 8.666, de 21 de junho de 1993
FUNDapelido :'ﬁ::?c;zl Estatuto da Pessoa com Deficiéncia
FUNDAMENTO FUNDprojetodelel Projeto de lei PEC 187/2016
LOCALconcreto Local concreto Niterdi-RJ
LOCAL LOCALUvirtual Local virtual Jornal de Noticias
ORGpartido Partido politico PSB
ORGANIZACAO ORGgovernamental ;gf::;z:i?ml Cimara dos Deputados
ORGnaogovernamental O.r gamnizagao Conselho Reg. de Medicina (CRM)
nido governamental
PESSOAindividual Individuo Jorge Sampaio
PESSOA PESSOAgrupoind Grupo de individuos | Familia Setibal
PESSOAcargo Cargo Deputado
PESSOAgrupocargo Grupo cargo Parlamentares
PRODUTOsistema Sistema Sistema Unico de Saide (SUS)
PRODUTO DE LEI | PRODUTOprograma Programa Programa Minha Casa, Minha Vida
PRODUTOoutros Outros produtos Fundo partidirio

Fonte: (2023).

Zerbinati, Roman e Di-Felippo (2024), para a anotagdo do DANTEStocks, seguiram os critérios

de identificacdo do Segundo HAREM Mota e Santos (2008), assim como o elenco de 10 cate-

gorias gerais: ABSTRACAO, ACONTECIMENTO, COISA, LOCAL, OBRA, ORGANIZACAO,
PESSOA, TEMPO, VALOR e OUTRO. Essa primeira anotacdo de ENs no corpus sera apresen-
tada com mais detalhes no Capitulo [4, em que se descreve o referido corpus, uma vez que é o

foco deste trabalho, assim como suas caracteristicas linguisticas e anotagdes prévias.

4. Quais sdo as ferramentas/sistemas de REN para CGU em portugués?
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Quanto ao portugués, identificaram-se os seguintes trabalhos sobre REN para CGU/tweets:
Peres, Esteves e Maheshwari|(2017), Teteo et al[(2019) e|Costal(2023). Entre eles, Peres, Esteves
e Maheshwari| (2017) e Teteo et al.| (2019) sdo os Unicos que focaram no género tweet.

Utilizando especificamente o corpus dourado Twitter-NER, Peres, Esteves e Maheshwari
(2017) fizeram varios experimentos utilizando uma variedade de modelos baseados em LSTM.
Entre eles, o BI-LSTM com word embeddings pré-treinado Glove atingiu a melhor performance
de Medida-F1 para tweet, isto é, 52,78%. O resultado obtido por esses autores é bastante pro-
ximo ao valor de 53% obtido para o inglés por Strauss et al. (2016).

Teteo et al. (2019), empregando um corpus com anotacio prateada, investigaram a identi-
ficacdo de entidades das categorias EVENTO e LOCALIDADE em tweets sobre transito. Para
tanto, os autores adaptaram o modelo probabilistico CRF (Conditional Random Field) do Stanford-
NER (Finkel; Grenager; Manning, 2005b) para o portugués, atingindo Medida-F1 de 96,76%.

Costal (2023), com base na colecdo dourada C-corpus, investigou a tarefa de REN para co-
mentarios sobre projetos de lei. Nesse cenario, o modelo que obteve melhor desempenho foi
o fine-tuning do BERT, com uma Medida-F1 de 73,6%.

Os sistemas de REN para outras linguas diferentes do portugués que resultaram na RS estao

listados no Apéndice

3.5.4 Comparativo dos corpora anotados para CGU encontrados na RS

A analise dos corpora CGU anotados para a tarefa de REN revela a escassez de recursos dispo-
niveis. Dos 148 artigos revisados, apenas cinco propuseram recursos para a lingua portuguesa
e, entre eles, apenas trés contém anotacdo dourada, a saber: Twitter-NER (Peres; Esteves;
Maheshwari, [2017), C-Corpus (Costal 2023) e DANTEStocks (Zerbinati; Roman; Di-Felippo,
2024).

No que diz respeito ao método de anotacdo, a abordagem manual foi predominante entre
os trés recursos identificados. Ja a definicdo de entidade nomeada varia conforme as diretrizes
adotadas em cada projeto.

A comparagio dos conjuntos de categorias revela semelhancas e diferencas entre os cor-
pora. O Twitter-NER adota trés categorias basicas: PESSOA, LOCAL e ORGANIZACAO. O
C-corpus expande esse conjunto ao incluir EVENTO e DATA, além de duas categorias espe-
cificas para o dominio legislativo: FUNDAMENTO e PRODUTOS DE LEL Ja o DANTEStocks
apresenta um esquema mais amplo, composto por ABSTRACAO, ACONTECIMENTO, COISA,
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LOCAL, OBRA, ORGANIZACAOQ, PESSOA, TEMPO, VALOR e OUTRO. Apesar dessas diferen-
cas, todos os corpora analisados incluem as categorias PESSOA, LOCAL e ORGANIZACAO,
consideradas prototipicas na tarefa de REN. Embora o C-corpus e o DANTEStocks comparti-
lhem a influéncia do HAREM, o primeiro introduz categorias especializadas para o dominio
legislativo e o segundo mantém as categorias genéricas.

Ja as diretrizes para a identificacdo de ENs variam entre os corpora. O C-corpus néo apre-
senta diretrizes claramente documentadas. Em contrapartida, o DANTEStocks segue basi-
camente as diretrizes do Segundo HAREM, enquanto o Twitter-NER baseia-se em Finin et al.
(2010). Uma distingéo relevante entre esses dois ultimos é que, no Twitter-NER, titulos e prono-
mes de tratamento ndo sdo anotados como pertencentes a categoria PESSOA, diferentemente
do HAREM. Além disso, a categoria de LOCAL no Twitter-NER limita-se a lugares concretos,
como regides geograficas e construgoes fisicas, enquanto que, no DANTEStocks, ela engloba

locais abstratos, como espacos virtuais.
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Capitulo 4

O tweebank DANTEStocks

Neste Capitulo, apresenta-se o corpus selecionado para este trabalho. Trata-se do tweebank
DANTEStocks (Di-Felippo; Nunes; Barbosa, 2024a) que é um corpus de tweets em lingua por-
tuguesa do dominio do mercado financeiro, originado a partir dos 4.517 tweets compilados por
Silva, Roman e Carvalho| (2020)"" em 2014. A compilagdo dos dados foi automatica a partir
da ocorréncia de pelo menos um ticker de uma das 73 acdes que compunham, naquele ano, o
indice Ibovespa, principal indicador de desempenho das a¢des negociadas na bolsa brasileira,
a Brasil, Bolsa, Balcdo (B3). Um ticker é uma sequéncia alfanumérica de cinco ou seis carac-
teres que representa um tipo especifico de acdo de uma empresa, como “PETR4” para a agao
preferencial da Petrobras no exemplo (2). O emprego desse critério se justifica pelo fato de
que os usuarios ligados ao mercado financeiro geralmente usam esses termos para se referir
as acOes e também as empresas.

A exposicdo esta organizada em duas se¢des principais. A Se¢ao[4.1|detalha as caracteristi-
cas linguisticas e estruturais do DANTEStocks. A Sec¢ao por sua vez, descreve as camadas
de anotacao pré-existentes, com especial atencdo a primeira anotacdo de Entidades Nomeadas

de Zerbinati, Roman e Di-Felippo| (2024), que é o ponto de partida para o presente estudo.

4.1 Caracteristicas estruturais e lexicais

Sobre as caracteristicas estruturais dos tweets do DANTEStocks, destaca-se inicialmente a sua
brevidade, uma vez que o limite de caracteres vigente a época da sua compilacdo era de 14

Também, Di-Felippo, Postali, Ceregatto, Gazana, Silva et al. (2021) apontam que esse corpus

2Thttps://www.kaggle.com/fernandojvdasilva/stock-tweets-ptbr-emotions/data.
220 limite de caracteres foi expandido para 280 em 2017.
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apresenta uma combinacio de linguagem padrio e ndo-padrao, além de a ocorréncia de alguns

fendmenos (lexicais) tipicos de CGU, como ilustrados por meio dos tweets (2) ao (5).

(2) #PETR4. Petrobras? Deixa derreter. :-D http://t.co/tBP4xCQ6dq

(3) Cadé a #PETRD15? #PETR4 #IBOV petrobras.

(4) Acionistas votam hoje em fusdo da ALL com Rumo, Santander, Petrobras e mais 6 no
radar: Petr... http://t.co/PQ310KjQ1m #infomoney #vale5.

(5) #PETR4 Mensal da PETROFUMO. (mensagem: 951011) http://t.co/cm13ALseDU.

No caso, esses fendmenos envolvem a organizacdo Petrobras. Nos exemplos , e ,
observa-se a ocorréncia de informalidade ortografica, marcada pelo uso pouco sistematico das
maitsculas e equivocos de acentuagdo. Além da grafia oficial em (4), isto €, “Petrobras”, os de-
mais tweets apresentam outras duas variagdes, “Petrobras” (2) e “petrobras” . No tweet ,
tem-se ainda um caso de truncamento, que é “Petr”, indicado pelas reticéncias apds esse token.
O exemplo (5), por fim, contém o neologismo “PETROFUMO?”, resultante da combinagio de
“Petrobras” e “fumo”. No contexto do mercado financeiro brasileiro, “fumo” é uma giria que
pode significar prejuizo ou situagdo desfavoravel. Portanto, “Petrofumo” é um apelido pejora-
tivo usado por alguns usuarios no Twitter a época da compilagao do corpus DANTEStocks no
ano de 2014 para expressar insatisfacdo ou criticas a Petrobras, especialmente no que se refere
as acdes dessa organizacdo na bolsa de valores.

Ja os exemplos @ ao ilustram caracteristicas estruturais do corpus. Destaca-se que ele
possui tweets formados por uma ou mais sentencas bem delimitadas (6) e (7), mas também por
tweets que apresentam auséncia de pontuacio ou pontuacdo equivocada @ Tweets com
disfluéncias e justaposicdo de fragmentados também ocorrem. Em (10), tem-se um
truncamento (ou quebra), indicado pelas reticéncias, e que resulta, nesse caso, em uma estru-
tura sintatica incompleta. Todas essas caracteristicas impdem desafios para qualquer anotagao

linguistica.

(6) No momento PETR4 respeita o suporte de R$ 15,42.

(7) Um motivo a menos para a alta da PETR4. Que venha a correcao!

(8) O #PT conseguiu fazer propaganda eleitoral antecipada O que a @dilmabr tem a dizer sobre
isso?

(9) Bom dia Marcos, Alguma previsio para petr4?!
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(10) Petrobras PN (PETR4), Grafico Semanal. Estudo das... http://t.co/5bHkUTy8AC

(11) #OIBR4 (mensagem: 956643) http://t.co/VD2ApxqWgR

Sobre as idiossincrasias léxico-ortograficas, Scandarolli et al. (2023) fornecem uma taxonomia

organizada em duas grandes classes de fendmenos, denominadas: (i) variagdo da norma padrao

e (i) norma inovadora. A Figura 4.1l mostra uma versao expandida da taxonomia.

Figura 4.1: Taxonomia de fenémenos lexicais e ortograficos do DANTEStocks.

Phenomenon | Type Subtype Attested example Standard form Gloss
Diacritic (cedilla) lancamento das notas langamento “notes 1ssuing”
Substitution segunda feira segunda-feira "Monday”
Other - Cim s .
) Neh? Né? (nfo €) Right?
S_t andard Diacritic capital proprio capital praprio “equity capital”
Norm Omission - - - - -
Variation Other valu ferns valeu farris thanks ferry
Insertion Diacritic #PETE4 féz uma Onda 2 #PETR4 fez uma Onda 2 | "#PETR4 made a Wave 2°
Other montar um Streaddle montar um Straddle “to set a Straddle”
Transposition - v se manteve na comrpa? | ve se manteve na compra?) "did you stick with stocks?”
Initialism agio de LP agdo de longo prazo “long-term stock”
Abbreviation Shortening (eles) falam q (eles) falam que :(the_v) sa} that”
- por enqt Por enguanto for now
Contraction pq sera? por que serd? T wonder why”
Agghitination 44 6k no Ibolixo 44.6 mil no Ibolivo "44 6 thousand m Ibotrash”
Neologism Derivation diretassa do morgan diretaga do morgan “straight from morgan”
Foreign influence #itub4 estopou #itub4 estopou “Hitub4 stopped”
Graphemic stretching | choooooram! choram "Cry!”
Punctuation repetition | lndal!!! linda! “beantiful!”
Dialectal variation De zoio! De olho! *(I am) keeping an eye!’
Expressiveness . B - - “smile”
Pictogram muito $ muito dinheiro “much money”
Capitalization LINNDAA linda “beantiful
Innovative Dz’sg?;:’s.e . v:j.s-sa p*a ff.ssa pm.fa Iius .bitch' _
Norm Homophone Phonetization é d-.'— é demais ‘(1t) 1‘s_awe90me
Writing Graphemic substitution | xatiado chateado upset
= Onomatapoeia hahaha -
Hashtag Presidente da #PETR4 "President of #PETR4”
) At-mention né, [@user? nio & ([@user? ‘1sn'tit, (@user?”
Mediun- URL hitp://t.co/OQ3:DAWILE
?oelf:]fdem RT RT @user... - -
Truncation agdio sobe fo... agdo sobe forte. .. "Stock nises sharply”
Code-switching E ponto final! PERIOD! - “Full stop! PERIOD"
Ticker PETR4 subm "PETR4 wentup’
Cashtag $PBR testando "$PBR (1s) testing’
Domain-specific | Decimal number de 18,3x a 21,00 - “from 18.xx o 21,00
token Valuation rate ELET6 +2.09% ELET6 +2.09 %5 -
Tempaoral expression 1T14, jun/14 - “first quarter of 20147
Monetary value perdeu so R$20,00 perdeu sé R 20,00 "(it) only lost RS 20,00

Fonte: Baseada em |Scandarolli et al.|(2023).

4.2 Anotacoes prévias

O DANTEStocks tem 3 tipos de anotagdo: emocao (Silva; Roman; Carvalho, 2020), gramati-
cal (Di-Felippo; Nunes; Barbosa, [2024a) e entidades nomeadas (Zerbinati; Roman; Di-Felippo,

2024).
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4.2.1 Emocoes

As emogdes no DANTEStocks foram anotadas com base na “Roda de Emoc¢des” (em inglés,
Wheel of Emotions de Plutchik e Kellerman (1980), que categoriza as emocdes em 4 eixos fun-
damentais. Os eixos sdo compostos por pares de emogdes opostas: (i) joy v. sadness, (ii) anger

v. fear, (iii) trust v. disgust e (iv) surprise v. antecipation (cf. Figura[4.2).

Figura 4.2: “Roda de Emocdes” de Plutchik.

serenity
optimisim love

interest N acceptance
Joy

anticipation trust

ecstasy e
vigilance admiration

awe
distraction

aggressiveness

pensiveness disappointment

Fonte: https://en.m.wikipedia.org/wiki/File:Plutchik-wheel.svg.

A anotacido de emocéio foi feita de forma colaborativa via web (crowdsourcingEb, buscando

garantir sobretudo a pluralidade dos anotadores. Todos os 4.517 tweets originalmente coletados

por Silva, Roman e Carvalho| (2020) foram submetidos a anota¢do por um conjunto de 442

voluntarios, garantindo que todos os tweets fossem etiquetados por pelo menos 3 voluntarios
diferentes. Para cada tweet, os anotadores tinham de selecionar entre uma emocio de cada
par oposto, neutro ou ndo sei. Do total de 4.517, 240 tweets foram descartados por terem sido
anotados com ndo sei em todos os pares de emocdes pela maioria dos anotadores, resultando
em 4.277 tweets anotados.

Quando a maioria dos anotadores (isto é, 2/3) escolheu determinada emocéo, o tweet foi
entdo rotulado como tal. O tweet , por exemplo, tem as seguintes etiquetas de emocdes
finais: digust, sad e anger. Como avaliacdo da confiabilidade das anotacdes, cada emocéo eti-

quetada foi avaliada com base na propor¢ao de anotadores que escolheram aquela emocao.

2 Abordagem colaborativa na qual tarefas de anotacéio sdo distribuidas para um grande ntimero de anotadores,
muitas vezes andnimos, por meio de plataformas online.
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Dos 4.277 tweets, 2.340 receberam uma etiqueta majoritaria em, no minimo, um par de emo-
¢Oes, enquanto o restante foi classificado como neutro. Isso quer dizer que mais de 50% dos
tweets do corpus foram rotulados com pelo menos uma emocéo, o que torna a anotacio util

como padrao-ouro.

(12) vai, oibr4. um troux... ops... investidor precisa pagar as minhas férias.

4.2.2 Anotacio gramatical

O DANTEStocks possui anotacdo segundo o modelo Universal Dependencies (Nivre et al.,|2020),
que resulta de uma iniciativa colaborativa internacional que objetiva criar padrdes consisten-
tes de anotagdo para representar a estrutura gramatical de diferentes linguas/géneros. Desde
2021, o projeto POeTiSq™| se dedica & construgio de um corpus multigénero significativo para
fomentar o desenvolvimento de ferramentas e sistemas de analise sintatico-semantica com
base no modelo UD. Esse corpus, nomeado Porttinari, engloba atualmente 2 por¢des de géne-
ros distintos (jornalistico e CGU) com anotacdo-UD. O DANTEStocks corresponde a porgao

de CGU do corpus multigénero Porttinari.

a) Pressupostos gerais da UD

Trata-se de um modelo de dependéncia, que prevé 2 niveis de representacdo. No nivel mor-
fologico, especificam-se lema, categoria morfossintatica e tragos gramaticais (features). No
nivel sintatico, a anotacgéo se da por relacdes de dependéncia (deprels) binarias e assimétricas.
Ademais, ressalta-se que o modelo possui 17 etiquetas de Po§”| e 37 relagdes de dependén-
ciﬂ (deprels). A anotacgao-UD é codificada no formato CoNLL-U, como ilustrado na Figura
Nele, tem-se a anotagdo-UD do tweet (13), extraido do DANTEStocks.

(13) Ol4, a bolsa de valores hoje caiu com as a¢des PETR4.

Cada uma das 10 colunas do CoNLL-U ¢ destinada a uma informacéo especifica:

1. ID: o identificador da posicdo do token na sentenca (indice numérico a partir de 1).
2. FORM: token na forma como ocorre na sentenca.

3. LEMMA: lema ou forma candnica da palavra.

2https://sites.google.com/icmc.usp.br/poetisa
Shttps://universaldependencies.org/u/pos/
*https://universaldependencies.org/u/dep/
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Figura 4.3: Formato CoNLL-U do modelo UD.

# sent_id = dante_01_4572997486394 777601
# text = Ol4, a bolsa de valores hoje caiu com as acdes PETR4

Id Form Lemma  Upos Tag Xpos Tag Feats Head DepRel Deps Misc
1 0la ola INTJ _ 8 discourse _ SpaceAfter=No
2, s PUNCT _ 1 punct N
Jja 0 DET _ Definite=DefiGender=Fem|Mumber=Sing|PronType=Art 4 det N
4 bolsa bolsa PROPN _ 8 nsubj N
5 de de ADP _ _ 6 case N
6 valores  valor NOUN _ Gender=Masc|Number=Plur 4 nmod N
7 hoje hoje ADV _ _ 8 advmod N
8 caiu cair VERB _ Mood=Ind|Number=Sing|Person=3|Tense=Past|VerbForm=Fin 0 root N
9 com com ADP _ _ 1 case N
10 as 0 DET _ Definite=DeflGender=Fem|Mumber=Plur|PronType=Art 1 det N N
11 acdes acdo NOUN _ Gender=Fem|Mumber=Plur 8 obl N N
12 PETR4 PETR4 PROPN _ _ 1 nmod N SpaceAfter=No

Fonte: A autora, 2025.

POS: etiqueta de classe de palavra (ou part-of-speech (PoS) tag).

XPOS: etiqueta PoS especifica da lingua.

FEAT: atributos morfologicos do token.

HEAD: ID do head da deprel cujo token (dependente) que esta sendo descrito.

DEPREL: relacao de dependéncia que conecta o token ao seu head.

L A A

DEPS: relacdo de enhanced dependency do token.

10. MISC: informacdes adicionais sobre o token.

A partir de um arquivo no formato CoNLL-U, varias ferramentas de visualizacdo geram repre-
sentacdes em grafo. O grafo da Figura[d.4/foi gerado por uma dessas ferramentas”|a partir do
CoNLL-U da Figura que contém a anotacéo da sentenca (13). Nela, vé-se que apenas um
token é o root™ da arvore e que as deprels estdo indicadas por setas rotuladas que se originam
no head e se destinam ao dependente. O token destacado caiu é o root e suas informagdes mor-
fologicas estdo no retdngulo cinza; ele é o head das deprels advmod (modificador adverbial),
nsubj (sujeito), discourse (discurso) e obl (nominal obliquo).

Seguindo a decisdo do projeto POeTiSA, a anotagao-UD do DANTEStocks foi fatorada nos
niveis morfoldgico e sintatico, pois, segundo Pardo et al.[(2021), a separacédo dos niveis produz
melhores resultados dado que a tarefa é sofisticada. Antes, porém, da anotacao em si, o corpus

passou por um pré-processamento.

b) Pré-processamento do DANTEStocks

O conjunto inicial de 4.517 tweets de Silva, Roman e Carvalho|(2020) passou por um refina-

mento, consistindo na exclusao de 469 tweets repetidos e/ou ndo pertencentes ao dominio.

“Thttps://urd2.let.rug.nl/ kleiweg/conllu/
#Toda sentenca tem uma raiz, normalmente o predicado da oraciio principal, como dependente da deprel root.
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Figura 4.4: Exemplo de representacdo arborea da anotagao-UD.

discourse root

nmnd

punct det case \'I advmod
) = RN ()

1
INTJ FUNCT DET F'ROF'N ADP NOUN ADV VERB ADF DET NOUN F'F!OF'N
Ola bolsa PETR4

VERB
Mood: Ind, Number: Sing, Person- 3, Tense: Past, VerbForm: Fin
Lemma: cair

Fonte: A autora, 2025.

O refinamento resultou em 4.048 posts que foram efetivamente submetidos a anotacdo-UD.
Destaca-se que o tweet foi tomado como unidade de analise e, com isso, os posts ndo passaram
por nenhum processo de segmentacdo em unidades estruturais menores, como sentencgas ou
sintagmas, assim como de normalizacao.

Na sequéncia, o corpus foi submetido a tokenizacdo que, segundo o modelo UD, consiste

em identificar as palavras sintdticaﬂ Para tanto, utilizou-se uma versao do NLTK TweetTo-

kenizer enriquecida com regras para o DANTEStocks (Silva; Pardo et al. [2021) baseadas na

taxonomia de Scandarolli et al(2023). A ferramenta preservou a maioria dos tokens delimi-

tados por espacos em branco, incluindo fonetizacdo, como “d+” (“demais”), hashtag, cashtag,
at-mention, emoticon e URL. Por outro lado, a ferramenta separou tokens ortograficos tinicos
que correspondem a varias palavras (sintaticas), como cliticos, contragdes (canonicas e nio-
candnicas), sinais de pontuagio (exceto abreviacoes), taxas de avaliagdo das a¢des na bolsa e
valores monetarios com ortografia ndo-convencional. Apds a revisdo manual, o corpus totali-

zou 81.037 tokens.

¢) Anotacgdo das informacgées morfologicas

Entre as informacdes morfologicas do modelo, as tags PoS foram as primeiras a serem anotadas.

Em um processo semiautomatico (Silva; Pardo et al. [2021), o corpus foi submetido ao parser

UDPipe 2 (Strakal 2018), treinado incrementalmente sobre o corpus UD-Portuguese Bosque

(Rademaker et al., 2017) e tweets do DANTEStocks. Os resultados do parser foram analisados

manualmente por trés anotadores com o auxilio de diretrizes para os tweets do DANTEStocks

Di-Felippo, Postali, Ceregatto, Gazana e Roman (2022) e gerais da lingua portuguesa (Duran|

2021). Os casos de discordancia foram adjudicados por um linguista sénior. Com base na

Y Traducio do termo em inglés syntactic word, que é definido como a unidade minima a que corresponde uma
funcéo sintatica. Na anotacdo-UD, palavras sintaticas sdo sinénimas de tokens.
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distribuicdo das PoS no corpus (Figura [4.5), vé-se que todas as 17 tags UD ocorrem. PUNCT
¢ a mais frequente (16%), seguida por NOUN (15%) e PROPN (14%). Juntas, essas 3 etiquetas
somam quase metade de todas as tags PoS (45%). A partir da anotacido PoS padrao-ouro do
DANTEStocks, desenvolveu-se o primeiro tagger para CGU em portugués, o Porttagger
2023), que obteve resultados do estado-da-arte.

Figura 4.5: Frequéncia de ocorréncia das etiquetas PoS no DANTEStocks.
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Fonte: 1_ 2024).

De acordo com Di-Felippo, Nunes e Barbosal (2024a), os lemas e os tragos (features) foram

anotados de forma semiautomatica a partir do PortiLexicon-UD (Lopes; Duran et all [2022).

Os dados gerados pelo léxico foram revisados manualmente devido a alta taxa de tokens out-
of-vocabulary (isto é, ndo previstos no léxico). Quanto aos tragos, ressalta-se que, uma vez
que a extracdo das informacgdes do PortLexicon tenha sido guiada pelas tags PoS e lemas ja
validados, o esforco de revisio manual dos tragos foi menor, limitando-se a corre¢ido de erros

decorrentes da ambiguidade dos tracos da classe VERB.

d) Anotacado sintatica

A anotacao dos deprels no DANTEStocks foi feita em duas etapas semiautomaticas (Di-Felippo;

Nunes; Barbosa, 2024a). A primeira criou um subcorpus de referéncia e a segunda etapa ajus-

tou um parser pré-treinado para tweets, usando o subcorpus de referéncia como parte de seu
conjunto de treinamento inicial, e anotou o restante do corpus.
Para tanto, os 4.048 tweets foram agrupados automaticamente em 3 conjuntos em funcédo do

tipo de linguagem/estrutura: linguagem relativamente padrao, padrdes estruturais recorrentes
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e outros (tweets que nao pertencem aos outros dois conjuntos). A organizacio dos tweets nos
referidos conjuntos permitiu selecionar instancias de cada um deles para compor um subcorpus
de referéncia de 1.000 tweets, cobrindo, assim, a diversidade estrutural do DANTEStocks.

O 1.000 tweets foram submetidos ao UDPipe 2, treinado sobre o UD-Portuguese Bosque.
A anotagao gerada pelo parser foi posteriormente revisada de forma manual por um unico
especialista com o auxilio de diretrizes para tweets (Di-Felippo; Nunes; Barbosa, 2024b) e para
a lingua portuguesa no geral (Duran, |2022). Visando consisténcia na anotacdo, cada conjunto
foi anotado e revisado manualmente em separado, comecando pelos tweets com linguagem
padrdo, os quais foram seguidos pelos tweets com padrdes estruturais recorrentes e, por fim,
pelos outros. Ao final, obteve-se um subcorpus de referéncia com anotacgao padrao-ouro.

O restante do corpus foi anotado refinando o Stanza (Qi et al.,[2020) para o DANTEStocks.
Trata-se de um modelo de parser pré-treinado para o portugués que tem a vantagem de com-
por um pipeline mais amigavel para analise de texto. O processo comecou com a arquitetura
base do Stanza, ajustada no Porttinari-base acrescido pelo subcorpus de referéncia de DANTES-
tocks. O modelo de parser resultante do treinamento inicial anotou um novo pacote de dados
(proveniente dos 3.048 tweets), que foi revisado manualmente e incorporado ao conjunto de
dados inicial, sendo entdo usado para iniciar uma nova execucido de treinamento do Stanza.
Esse ciclo continuou de forma incremental até que o ultimo pacote de tweets tivesse sido ano-
tado/revisado. Os pacotes de tweets foram adicionados na mesma ordem aplicada na anotagao
do subcorpus de referéncia: tweets de linguagem padréao, tweets de padrdes estruturais e tweets
com propriedades lexicais/estruturais variadas.

Como todo o processo de revisao foi feito por apenas um anotador, outro especialista em
PLN revisou manualmente a anotacdo automatica de 100 tweets aleatérios com base nas mes-
mas diretrizes do primeiro anotador. As arvores de dependéncia analisadas pelo anotador
adicional poderiam ser do subcorpus de referéncia ou geradas pelo Stanza em uma de suas
interacoes. A pontuacdo do IAA foi calculada usando o coeficiente Kappa (Carletta, |1996) em
dois cenarios diferentes (Di-Felippo; Nunes; Barbosa, 2024a). No primeiro, avaliou-se a anota-
¢do de head e deprel separadamente. Os resultados do Kappa para head e deprel foram 0,96 e
0,97, respectivamente. No segundo cenario, a avaliagdo visou a combinacdo de head e deprel,
obtendo a pontuagido Kappa de 0,95. A IAA por deprel foi medida usando a pontuacao de con-

cordéancia total, uma vez que o Kappa néao é apropriado devido a distribui¢do desequilibrada
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das relacdes. Nesse caso, obteve-se concordancia total de 100% para mais da metade das 46
diferentes deprels (incluindo sub-relacdes) que ocorrem na amostra de 100 tweets.

Assim sendo, esses indices indicam que a anotacédo sintatica-UD do DANTEStocks é util
como padrao-outro. Tanto é que ela ja permitiu o desenvolvimento de 2 parsers, sendo um deles
dedicado a tweets (Di-Felippo; Nunes; Barbosa, 2024a) e outro multigénero (Di-Felippo; Roman
et al.,[2024) (jornalistico, cientifico e tweet). Ambos com desempenho do estado-da-arte.

A Figural4.6|ilustra a distribuicdo geral das relacdes de dependéncia no DANTEStocks. Ao
final, esse treinamento gerou o UGC Parser (Barbosa, [2024), que é o primeiro do tipo voltado

para CGU em portugueés.

Figura 4.6: Frequéncia das deprels no DANTEStocks.
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Fonte: (Barbosa, [2024).

A respeito da frequéncia das relagdes de dependéncia do modelo UD no DANTEStocks exibidas
na Figura[4.6] observa-se que 34 das 37 previstas pelo modelo foram empregadas na anotacéo
do corpus. As relacdes ndo empregadas foram clf, compound e dep. Das 34, ressalta-se
que parataxis é a quarta mais frequente, com 6.733 ocorréncias. Isso comprova aquilo que
Di-Felippo, Postali, Ceregatto, Gazana, Silva et al| (2021) ja tinham observado sobre a alta
frequéncia de tweets fragmentados, uma vez que a parataxis se estabelece entre dois elementos

que poderiam ter relagdo sintatica entre si, porém essa relacdo nio esta explicitada.

4.2.3 Primeira anotacao de Entidades Nomeadas

A anotacdo de ENs de Zerbinati, Roman e Di-Felippo|(2024) foi manual e conduzida por apenas
um anotador de forma linear, ou seja, tweet por tweet. Para tanto, elaborou-se um manual que
se baseia nas categorias e em quase todas as diretrizes de anotacdo do Segundo HAREM (Zerbi-

nati; Roman, 2023). Mais precisamente, os autores utilizam apenas as 10 categorias da taxono-
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mia (ABSTRACAO, ACONTECIMENTO, COISA, LOCAL, OBRA, ORGANIZACAO, PESSOA,
TEMPO, VALOR e OUTRO), desconsiderando os tipos e subtipos (Figura [4.7).

Figura 4.7: Categorias do Segundo HAREM na primeira anotacdo do DANTEStocks.

Categorias Tipos Subtipos
ABSTRACCAC (5) DISCIPLINA
ESTADO
IDETA
NOME
OUTRO
ACONTECIMENTO (4) EFEMERIDE
EVENTO
ORGANIZADO
OUTRO
COISA (5) CLASSE
MEMBROCLASSE
OBJECTO
SUBSTANCIA
OUTRO
LOCAL (4) Frsice (7) ILHA, AGUACURSOQ, PLANETA, REGIAO, RELEVQ, AGUAMASSA, OUTRO
HUMANC (6) RUA, PAIS, DIVISAQ, REGIAQ, CONSTRUCAO, CUTRO
VIRTUAL (4) COMSOCIAL, SITIO, OBRA, OUTRO
OUTRO
OBRA (4) ARTE

PLANO

OUTRO
ORGANIZACAC (4)  ADMINISTRACAQ
EMPRESA

PESSORA (8)

OUTRQ
TEMEO (5) DURACAQ

FREQUENCIA

GENERICO

TEMPO_CALEND (4) HORA, INTERVALO, DATA, QUTRO
VALOR (4) CLASSIFICACAQ

MOEDA

QUANTIDADE

OUTRO
ouTRO (1)

Fonte: Mota e Santos| (2008).

A opcao por classificar as entidades apenas no nivel de categoria, que é o nivel mais amplo
ou genérico da taxonomia do HAREM, foi motivada pelos beneficios tanto para a eficiéncia
do processo de anotacdo quanto para a aplicabilidade de modelos de AM. Diz-se isso porque
categorias genéricas (i) simplificam a anotag¢io, reduzindo ambiguidades e o tempo empregado
pelos anotadores, (ii) melhoram a eficiéncia do treinamento de modelos de AM, uma vez que

eles tém menos classes a distinguir, e (iii) permitem maior flexibilidade e aplicabilidade de mo-



CariturLo 4. O TWeeBANK DANTESTOCKS 69

delos de AM, pois modelos treinados em um dominio podem ser mais facilmente transferidos
para outros dominios, sem necessidade de ajustes complexos.

A anotacdo de|Zerbinati, Roman e Di-Felippo|(2024) seguiu a seguinte diretriz do Segundo
HAREM: a classificacdo de cada EN esta baseada na sua interpretacdo em contexto. No HA-
REM, esse principio implica que os casos de ambiguidade devem ser resolvidos com a escolha
de uma Unica categoria sempre que o contexto permitir a desambiguacdo. A anotagdo com
multiplas categorias era um recurso reservado especificamente para os casos de vagueza, onde
o contexto nado favorece uma unica interpretacio e multiplas leituras sdo igualmente validas.

Ao anotar o DANTEStocks, os autores aplicaram a regra da desambiguacdo contextual,
mas optaram por ndo utilizar a anotacdo multipla para os casos de vagueza. Em vez disso,
adotaram uma abordagem estritamente single-label, na qual o anotador deveria sempre eleger
a categoria que julgasse mais proeminente no contexto, mesmo diante de casos potencialmente
vagos.

Para os processos de delimitacéo e classificacdo das ENs néo foi utilizado uma ferramenta
de anotacdo especifica. No caso do DANTEStocks, o anotador utilizou um editor de texto
genérico e inseriu a anotacdo de EN na coluna 10 de cada arquivo CoNLL-U, referente a cada
tweet anotado segundo o modelo UD, seguindo o padrdo BIOES (Figura [4.8). Como ilustrado
na Figura [4.9) essa abordagem integrou a nova camada de anotacido de ENs ao arquivo que ja

continha as informag¢des morfossintaticas do modelo UD.

Figura 4.8: Anotagdo de ENs no formato BIOES do DANTEStocks.

ORGANIZACAD TEMPO COISA
BORGANZACAD  ORGANIZACAD EORGANIPACAD  S-TEMPG " scoisa
IMTJ PUNCT DET PROPMN ADP MO ADW WERE  ADP DET NOUMN  PROPM

Ola . a — hoje caiv  com  as acoes | PETR4

Fonte: Zerbinati e Roman (2023).

Embora Zerbinati, Roman e Di-Felippo| (2024) ndo mencionem explicitamente a razao pela
insercao das ENs diretamente no arquivo CoNLL-U, acredita-se que isso tenha sido feito pela
motivacdo que levou os autores a conduzir a anotacido de ENs, que foi investigar a relevancia
das informacdes de PoS para a classificacdo automatica de ENs. Para isso, ter os dois tipos
de anotagdo em um mesmo arquivo facilita essa investigacdo de diversas formas, sobretudo
do ponto de vista do processamento dos dados. Além disso, vale ressaltar que, embora as

ENs tenham sido inseridas na versao do corpus que continha apenas as etiquetas de PoS, o
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Figura 4.9: Anotagao de EN no formato BIOES adicionada ao arquivo CoNLL-U.
sent_id dante_01_457299748639477760)

text 013, a bolsa de valores hoje caiu com as agées PETR4
Id Form Lemma Upos Tag Xpos Tag Feats Head DepRel  Deps Misc
1 0la ola INTJ _ _ _ _ _ SpaceAfter=MNo
2, , PUNCT _ _ _ _ _ _
3a 0 DET _ _ _ _ _ _
4 bolsa bolsa PROPN  _ _ _ _ _ ENTIDADE=B-ORGANIZACAQ
5 de de ADP _ _ _ _ _ ENTIDADE=I-ORGANIZAGAD
G valores  wvalor MNOUN _ _ _ _ _ ENTIDADE=E-DRGANIZACAQ
T hoje haje ADV _ _ _ _ _ ENTIDADE=S-TEMPO
8 caiu cair VERB _ _ _ _ _ _
9 com com ADP _ _ _ _ _ _
10 as 0 DET _ _ _ _ _ _
11 acdes acéo MOUN _ _ _ _ _ _
12 PETR4 PETR4 PROPN ENTIDADE=S-COISA|SpaceAfter=No

Fonte: |Zerbinati e Roman| (2023).

DANTEStocks ja possui atualmente os tracos morfologicos e as relacdes de dependéncia do
referido modelo gramatical.

A anotacgdo resultou na identificacdo de 23,453 tokens como EN, o que equivale a mais
de 28% do total de tokens do DANTEStocks. Uma possivel explicacdo para isso é a elevada
frequéncia de ocorréncia dos tickers, que resulta, por sua vez, do fato de os tweets terem sido
compilados com base na ocorréncia de ao menos um coédigo de uma acéo da Ibovespa. Isso faz
com que praticamente todo tweet tenha ao menos um ticker e, consequentemente, uma EN.
Os exemplos de (6) a ilustram esse fato. A proeminéncia dos tickers, alids, também pode
justificar parcialmente a alta frequéncia da PoS PROPN (14% de todas as tags do corpus), uma
vez que eles foram etiquetados como tal.

Além disso, na caracterizacdo linguistica do DANTEStocks feita por Zerbinati, Roman e
Di-Felippo (2024) com base na anotacdo de ENs, as categorias COISA e VALOR sdo as mais
representativas, com 45.03% e 22,29% de frequéncia, respectivamente. A alta frequéncia de
COISA pode mais uma vez ser justificada pela ocorréncia dos ticker, pois, como mencionado,
eles foram etiquetados como tal porque a categoria COISA engloba entidades que ndo tém
nome individual, mas que sdo designadas pelo nome da classe a que pertencem, como € o caso
dos tickers. A frequéncia proeminente de VALOR também esta relacionada aos tickers, uma
vez que eles tendem a ocorrer acompanhados de seus respectivos valores na bolsa.

Embora a anotacdo tenha sido realizada as boas praticas de anotacdo de corpus, sua con-
ducdo a partir de uma tnica perspectiva introduz o risco de que as diretrizes aplicadas nao

sejam suficientemente robustas ou totalmente otimizadas do ponto de vista linguistico para o
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dominio e género, o que representa uma limitacdo metodoldgica, mas que, a0 mesmo tempo,
abre espaco para o refinamento.

Além disso, a adocdo das 10 categorias do HAREM, embora vantajosa porque simplifica
o processo de anotagdo manual (tornando-o mais rapido e intuitivo) e aumenta a capacidade
de generalizacdo dos modelos desenvolvidos a partir delas, apresenta como desvantagem a
perda de informatividade, o que diminui a utilidade de um modelo treinado a partir delas em
aplicacoes de PLN para o dominio especializado do mercado financeiro. Diz-se isso porque
anotar os ativos financeiros (ou acdes) apenas com o rotulo COISA pode ser interessante para
o desenvolvimento de um sistema geral de REN, mas, para dominios especializados como o
do mercado financeiro, uma anotacio mais detalhada é essencial para melhorar a precisao das

aplicacoes e caracterizar mais adequadamente o género/dominio.
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Capitulo 5

Metodologia

Neste Capitulo, descreve-se o processo de anotacdo de ENs no tweebank DANTEStocks re-
alizado no ambito deste trabalho. Embora uma anotacdo de ENs ja existisse para o referido
corpus (Zerbinati; Roman; Di-Felippol [2024), ela se restringe as 10 categorias gerais da taxo-
nomia do Segundo HAREM. Assim, a anotacdo descrita neste trabalho, realizada de forma
independente a primeira, refina as diretrizes para o emprego das mesmas 10 categorias por
meio de decisdes linguisticamente motivadas, e expande a categorizacdo ao empregar uma co-
lecdo de tipos adaptada do HAREM para atender as particularidades do corpus/dominio. Mais
precisamente, detalham-se a seguir (i) o conjunto de etiquetas, (ii) o esquema de anotagéo, (iii)
os critérios de delimitacao e classificacdo da ENs, considerando as particularidades estruturais

e lexicais dos tweets, e (iv) o formato de anotacio.

5.1 Conjunto de etiquetas ou tagset

Para a anotacdo das ENs no DANTEStocks, optou-se pela taxonomia do Segundo HAREM
(Mota; Santos, [2008) por duas razdes estratégicas. A primeira é o fato dessa taxonomia ser um
padrao consolidado no PLN para o portugués, como demonstra seu uso e adaptaciao em traba-
lhos como os de Souza, Nogueira e Lotufo| (2020) e Costa (2023), o que garante o dialogo deste
trabalho com a literatura da area. A segunda razio para a escolha foi a possibilidade de compa-
racdo da tarefa ora descrita na Secdo com a primeira anota¢do de ENs no DANTEStocks
(Zerbinati; Roman; Di-Felippol 2024).

Diferentemente da primeira anotacdo, pautada exclusivamente nas 10 categorias gerais,

empregou-se aqui o elenco de tipos do Segundo HAREM. A incluséo dos tipos foi feita porque,
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embora o emprego de categorias (genéricas) tenha os beneficios ja citados de simplicidade e
generalizagdo, ele também apresenta limitagoes.

Uma delas é a perda de especificidade, pois categorias amplas ndo capturam nuances im-
portantes entre diferentes tipos de entidades. Outras limita¢des sdo a (i) reducéo da precisao
de modelos de REN baseados em categorias genéricas em dominios especializados e a (ii) difi-
culdade de expansao posterior, pois, se for necessario detalhar mais a taxonomia no futuro, a
reanotacdo do corpus pode exigir tempo e esforco adicionais. Por fim, cita-se também a limita-
¢ao da aplicacido de modelos de REN baseados em categorias genéricas em tarefas que exigem
maior precisdo semantica, como extracdo de informagdes, em que categorias mais detalhadas
podem fornecer respostas mais relevantes.

Reconhece-se, no entanto, que o conjunto de etiquetas do Segundo HAREM, mesmo com a
inclusdo dos tipos, é inerentemente genérico, pois foi concebido para a anotacio de nomes pro-
prios em um corpus de lingua geral. Ao se trabalhar com dominios especializados, a literatura
aponta para diferentes caminhos. Uma possibilidade é a criagdo de uma taxonomia totalmente
especifica, como fizeram [Freitas, Souza et al. (2023) para o dominio do petrdleo (PetroNer)
e [Oliveira et al. (2022) para o dominio clinico (SemClinBr). Outra abordagem, mais hibrida,
consiste em mesclar categorias genéricas com categorias de dominio, como fizeram|Araujo et
al.[(2018) no LeNER-Br e, de forma similar, Albuquerque, Costa et al.|(2022) no Ulysses-NER;
ambos, alias, utilizaram as categorias do HAREM.

A decisao metodologica deste trabalho seguiu um terceiro caminho, que foi o de empregar
um tagset consolidado e que garantisse a comparagdo com a anotacdo anterior do corpus e
propor um refinamento e expanséo de seus tipos em funcao do dominio.

Com isso, buscou-se definir um tagset que fosse ao mesmo tempo abrangente e informativo,
contendo, entdo, categorias e tipos. A Figura [5.1| resume a taxonomia usada neste trabalho
(para comparagéo, a taxonomia original est4 apresentada na Figura[4.7).

Com base na Figura destaca-se que, aos tipos originais do Segundo HAREM, foram
adicionados 4 novos tipos, os quais estdo em negrito. Os tipos certificado, ticker e indicador
foram propostos para classificar entidades da categoria COISA que sdo proprias do dominio
do mercado financeiro. Por sua vez, o tipo usudrio tem por objetivo distinguir entidades da
categoria PESSOA que séo especificas do género tweet. Tomando como base a anotagio de

ENs feita em corpora como o SemClinBr (Oliveira et al.,[2022) e PetroNer (Freitas; Souza et al.,
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Figura 5.1: Adaptacao das classes e tipos do HAREM ao DANTEStocks.

ABSTR.—H_Z:"LO ACONTECIMENTO COIsA LOCAL OBRA
. .. Objet
Disciplina Efeméride miﬁz Fisico Arte
Emago Organizado MembroClasse Humano Reproduzida
Ideia Evento Substancia Virtual Plano
Nome Outro Certificado Outro Outro
Outro Indicador
Ticker
Qutro
ORGAI\IZACA’D PESSOA TEMPO VALOR OUTRO
Cargo
Administracio GrupoCarge Duracio Classificagiio
Empresa ]ndm;i;adl Frequ..ét_lt‘ia Quantidade
Instituicio :‘-.Ieml bro Genérico Moeda
Outro GrupoMembro TempoCalend Outro
Povo Outro
Usnirio
Outro

Fonte: A autora, 2025.

2023), os tipos aqui propostos foram definidos com o auxilio de especialistas de dominio, que
apontaram a relevancia de se distinguir esses tipos dos demais das categorias.

Em especial, no que se refere a categoria COISA, a introducio dos novos tipos teve como
objetivo ampliar a granularidade da anotacdo, complementando os tipos ja existentes, objeto,
classe, membro_classe, substancia e outro. O tipo ticker contempla os cédigos alfanuméricos
das acdes, que podem ocorrer sem ou com os simbolos de hashtag e cashtag (p.ex.: “PETR4”,
“4PETR4” e “$PETR4”). O tipo indicador, por sua vez, engloba indices acionarios como “Ibo-
vespa” e “S&P 5007, além de métricas financeiras, como o “P/L” (Preco/Lucro).

Ja o tipo certificado abarca titulos, certificagdes profissionais ou instrumentos financeiros
registrados oficialmente, que representam direitos ou participagdo em ativos, como agdes, co-
tas, titulos de divida ou certificados de depdsito. Ele corresponde a referéncias a ativos que nao
sejam via tickers, como pela combinacido do nome da empresa e a classe da acdo (p.ex.: “Ele-
trobras ON”), mencéo a segmentos de listagem (p.ex.: “ADR”, do inglés American Depositary
Receipt) ou referéncia a credenciais importantes no setor (como “MBA”).

A categoria PESSOA, que engloba os tipos cargo, grupo_cargo, individual, grupo_ind, mem-
bro, grupo_membro, povo e outro, foi refinada pela insercdo do tipo usudrio, empregado para
etiquetar as mencoes (aos perfis de usuarios) tipicas do género tweet. Vale ressaltar que as
mengdes constituem elementos metalinguisticos nos tweets (Di-Felippo; Postali; Ceregatto;
Gazana; Silva et al., 2021) e o tratamento dado a elas varia conforme as decisdes de projeto. Em

alguns corpora, as mengdes sao removidas de uma anotagao de ENs, como observado por Topcu
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e Durgar El-Kahlout (2021), e, em outros, elas sao classificadas genericamente como PESSOA
(Ritter et al., 2011) ou como potencialmente pertencentes a qualquer categoria, (Derczynski;
Bontcheva; Roberts, 2016). Nesse ultimo caso, os autores buscam categorias as meng¢des em
funcéo das entidades do mundo extralinguisticos que elas representam.

A diretriz para a anotacdo de mengdes parte de uma abordagem na qual se busca, sempre
que possivel, categorizar o perfil com base na entidade do mundo que ele representa. Assim,
seguindo a taxonomia da Figura perfis que representam empresas, como “@petrobras”,
sdo classificados como ORGANIZACAO-empresa, enquanto perfis de canais de comunicacio,
a exemplo de “@UOLEconomia”, sdo anotados como LOCAL-virtual. J4 meng¢des que nio cor-
respondem claramente a uma empresa ou um canal midiatico sdo categorizadas como PESSOA-
usuario. Isso porque nem sempre é possivel tipificar o perfil de forma inequivoca, mesmo apds
analise na plataforma. Este é o caso de “@chrinvestor”, cuja distin¢ao entre PESSOA-individual
ou PESSOA-grupo_ind é inviavel. Assim, para nao ter de diferenciar entre perfis individuais e
coletivos e padronizar a anotagéo, definiu-se o tipo usuario.

Além de expandir a taxonomia, refinaram-se algumas diretrizes de classificacdo em funcdo
do dominio financeiro. A primeira delas foi classificar 6rgéos de gestdo (p.ex.: conselhos e co-
mités) como ORGANIZACAO-administracdo. A segunda foi diferenciar entidade permanente
de evento temporario. Por isso, termos como “AGO” (Assembleia Geral Ordinéaria) foram clas-
sificados como ACONTECIMENTO-evento, pois designam um acontecimento pontual, e nido
uma estrutura organizacional continua. A diretriz original do HAREM ¢ a de anotar setores in-
ternos de uma organizagio (como comissdes, comités e assembleias gerais) com o mesmo tipo
da organizacdo principal. A terceira foi a de padronizar a anotagdo das URLs como LOCAL-
virtual. Este principio se baseia na fun¢ao que elas desempenham nos tweets: servir como um
elo para fontes externas de informacéo (noticias, relatérios) que contextualizam e ajudam a
interpretar outras entidades no texto.

A Tabela |5.1| apresenta o conjunto final de categorias e tipos identificados no DANTES-
tocks, cada um acompanhado de sua respectiva descricio e exemplos. E importante notar que
a tabela inclui exclusivamente os tipos que tiveram ocorréncia no corpus. Por essa razao, os
tipos OBRA-arte e COISA-substancia foram omitidos. Exemplos para estes podem ser con-
sultados no Exemplario do Segundo HAREM (Carvalho; Freitas, 2008). Da mesma forma, a
categoria OUTRO, prevista para entidades ndo contempladas pelas demais classes, ndo preci-

sou ser utilizada e, portanto, também nao consta na tabela.
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Tabela 5.1: Taxonomia do HAREM adaptada para tweets do mercado financeiro.

Categoria Tipo Descricao Exemplos
Disciplina Praticas e estratégias de Analise #Ichimoku, Daytrade,
« investimento Streaddle
Abstragao Estado Estados fisicos e condigdes VACA LOUCA, mal da vaca louca
Ideia Conceitos e principios do Mercado Mercado, méo invisivel
de acoes
Nome Objetos linguisticos Graca
Efeméride Acontecimento Unico em seu #Lavajato, Pasadenagate
Acontecimento contexto histérico
Organizado Evento programado Copa, carnaval
Evento Ocorréncia pontual Reunido do Conselho de
Administragéo, ago/e
Classe Populacio de objetos candlesticks, Valemax, Boeing
Membroclasse Instincia de classe PDF
Coisa Objet.o Padrées graficos e.speciﬁcos OCO, OCO], shooting star
Certificado Ativos, cotas, certificados MBA, Eletrobras ON, bbas-nm
Indicador Indices, indicadores e métricas IBOV, S&P500, Ibovespa/VPa
Ticker Codigos de ativos ESTC3, PSSA3, VALE5, PETR4
Fisico Local geografico Reserva da Cantareira, Bacia de
Local Santos
Humano Local politico/construido Brasil, Sao Paulo, Refinaria
Pasadena
Virtual Endereco ou canal virtual @JornalOGlobo,
http://t.co/L]JluyesRk5
Obra Reproduzida Obra com vérias copias Formulario 20-F, Relatorio Anual
2013,
Plano Plano/Medida Oficial Plano de demissao voluntaria, MP
627
Administracio Orgao Gestor Conselho de Ministros, C.a.,
Organizacdo Conselho da Petrobras
Empresa ORG com fins lucrativos Cielo, Bando do Brasil, Bovespa
Instituicdo ORG sem fins lucrativos PT, Organizagdo Mundial de Saude,
PMDB
Cargo Posto ocupado por uma pessoa CEO da Vale, Vice do Bradesco,
Presidente da Republica
Grupocargo Individuos representados por um ministros da Justica
Pessoa o cargo o
Individual Individuo especifico Ministra Rosa Weber, Graga Foster
Grupoind Individuos sem um nome fixo governo Dilma, Gov FHC
como grupo
Membro Individuo mencionado pela ex-Itau, ex-TAM
organizacao
Grupomembro Conjunto de pessoas como BTG, Povo Brasileiro
membros de uma organizagio
Povo Grupo personificado para a¢des China, Russia
coletivas
Usuario Perfil de Usuério @Live_Trade, @PaiRico
@frfontanella
Duracgéio Quantificagéo temporal 20-30 anos, 7 dias
T Frequéncia Frequéncia/Repeticdo Todos os dias, poucas vezes
empo Genérico Tempo Genérico hoje
P ]
Tempo_calend Datas,horas e intervalos. 28/04/2014, 18/03/2014 15:23,
INTRADAY
Classificagao Ordem/Ranking 15, oitavo
Valor Quantidade Percentuais e nimeros isolados + 3,64 %, 70,2 milhoes, 4
Moeda Valores monetarios R$ 52,38, R$ 14,81, dez reais
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5.2 Formato ou marcacao de anotacao

Como mencionado, a anotacido de ENs é dividida em duas etapas: (i) identificacdo (e deli-
mitacdo) da expressdo linguistica correspondente a EN e (ii) classificacdo dessa expressao,
atribuindo-lhe categoria/tipo. No que tange ao formato ou marcacgio para a delimitacdo das
ENs, optou-se pelo BIOES, o mesmo emprego na primeira anotagdo do corpus. O formato
BIOES estende o BIO ao adicionar as etiquetas “E” (fim de uma entidade multipalavra) e “S”
(entidade de token unico), conforme visto na Secao

Com base nesse formato, a delimitacio das ENs anotadas no tweet ilustrado na Figura|[5.2]
pode ser assim descrita. O ticker “BRKM5” e a URL “http://t.co/zJRs3Eeyz9” sdo entidades
expressas por tokens unicos, uma vez que foram anotados por “S”. O simbolo “R$” é marcado
como “B”, pois inicia uma entidade monetaria, enquanto17,82” recebe “E”, indicando o fim
dessa entidade. O mesmo pode ser observado para a entidade TEMPO-tempo_calend, composta

por 2 tokens; a data “18/02/2014” recebe “B” e o horéario “16:36” recebe “E”.

Figura 5.2: Exemplo de tweet anotado segundo o esquema BIOES.

PROPN VERB ADP SYM NUM VERB ADP NUM NUM SYM

BRKMS vender por R$ 17,82 indicado em  18/02/2014 16:36 http:/it.co/lzJRs3Eeyz9

l 7 l l l

ENTIDADE=S-COISA- ENTIDADE=B- ENTIDADE=E- ENTIDADE=B- ENTIDADE=E- ENTIDADE=S-LOCAL-
TICKER VALOR- VALOR- TEMPO- TEMPO- VIRTUAL
MOEDA MOEDA TEMPO_CALEND TEMPO_CALEND

Fonte: A autora, 2025.

A anotacao foi incorporada ao arquivo CoNLL-U na coluna 5, destinada originalmente a XPOS,
isto é, categorias morfossintaticas especificas de uma lingua. Como essa informacao nao foi
considerada no projeto POeTiSA e, consequentemente, ndo anotada no DANTEStocks, optou-
se por armazenar as anotacdes de ENs nessa coluna sem comprometer a estrutura padrao do
formato CoNLL-U. Outra possibilidade seria a de |Zerbinati, Roman e Di-Felippo| (2024), que
utilizou a coluna 10. No entanto, tendo em vista que a coluna 10 dos arquivos que compdem
a versdo do corpus anotada neste trabalho ja possui informacoes ditas adicionais ou MISC
(para as quais ela se destina), optou-se pela coluna 5. Com isso, a marcacio das entidades foi
preservada dentro do arquivo CoNLL-U sem interferir em outras informacoes linguisticas. Um

exemplo dessa anotagdo pode ser visto na Figura[5.3]
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Figura 5.3: Anotagao BIOES adicionada ao arquivo CoNLL-U.

Id |Form Lemma Upos Xpos

1 |BRKM5 BRKMS PROPN |[ENTIDADE=S-COISA-TICKER

2 |vender vender VERB =

3 |por por ADP .

4 |R$ R$ SYM ENTIDADE=B-VALOR-MOEDA

5 17,82 17,82 NUM ENTIDADE=E-VALOR-MOEDA

6 [indicado indicar VERB .

7 |em em ADP .

8 |[18/02/2014 18/02/2014 NUM ENTIDADE=B-TEMPO-TEMPO_CALEND
9 |16:36 16:36 NUM ENTIDADE=E-TEMPO-TEMPO_CALEND
10 |nttp://t.co/z)Rs3Eeyz9  |http://t.co/z)Rs3Eeyz9 |SYM ENTIDADE=S-LOCAL-VIRTUAL

Fonte: A autora, 2025.

5.3 Diretrizes de anotacao

5.3.1 Diretrizes gerais de segmentacao e classificacio

1. Capitalizacdo e variacdes lexicais: dada a natureza do corpus de CGU DANTEStocks,

o critério de obrigatoriedade de ocorréncia de uma letra maitiscula para a identificacédo

de uma EN definido pelo HAREM (Santos; Cardoso, [2007; Mota; Santos, 2008) nao se

aplica. Ao contrario de textos formais em que a capitalizacdo corresponde a um nome

proprio, o uso da maiuscula em CGU, principalmente tweets, é pouco sistematico. A

maiuscula é apenas uma pista, pois muitas ENs no corpus nao sdo grafadas segundo a

linguagem padrao. Para lidar com essa variagdo ortografica e lexical, optou-se por uma

abordagem baseada em contexto, que se adapta a natureza ruidosa e criativa do conteudo

gerado por usuarios (CGU). Dessa forma, diferentes grafias de um mesmo termo, como

“Petrobras”, “Petrobras”, “#petrobras” e “PETROBRAS”, recebem uma anotacdo padro-

nizada. Da mesma forma, variacdes lexicais com viés de humor ou sentimento (p. ex.:

“PETROFUMO?”, "Petrobomba”, “PeTebras”) também sio anotadas, desde que o contexto

confirme a referéncia a Petrobras. A mesma regra se estende a abreviag¢des informais

como “Petro” e a termos truncados como “Petr”.

2. Pistas morfossintaticas: as etiquetas de PoS do modelo UD PROPN (nome proprio) e

NUM (numeral) servem como indicios para a identificacdo de uma EN, mas outras ca-

tegorias morfossintaticas também podem ser sinalizadoras. Um exemplo ¢é a etiqueta X,

que na maioria das vezes indica hashtags ou cashtags (que funcionam como indexadores

do Twitter e ndo possuem funcao sintatica), as quais sdo, muitas vezes, tickers precedidos

pelos simbolos“#” €“$” e, por isso, alvo de anotacéo.
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3. Tratamento de fenomenos CGU: fendmenos CGU como hashtags, cashtags, mencdes
e URLs sdo considerados na anotagio, dada a importancia desses elementos linguisticos
na caracterizacdo do género e do dominio, e classificados conforme a taxonomia e em

decorréncia de sua interpretacido em contexto.

4. Anotacio com rotulo unico (single-label): cada EN é anotada com uma tnica cate-
goria e tipo com base na interpretacdo da mesma no tweet; isso quer dizer que, entre
as classificacoes possiveis de uma EN no tweet, o anotador devera optar por aquela que

julga mais adequada ao contexto. Com isso, a anotacdo adota a abordagem single-label.

5. Anotacao de metaforas: as metaforas sdo anotadas de acordo com a entidade a qual
fazem referéncia. Quando uma expressdo metaforica é usada para representar um ativo
ou outro elemento, por exemplo, ela recebe a mesma categoria da entidade referida. Para
ilustrar, no tweet , a expressdo “King Kong” é usada metaforicamente para os ativos
da Petrobras. A expressdo deriva da giria de mercado “mico” (um mau investimento), e
“King Kong” funciona como uma hipérbole para o “maior mico”, enfatizando a percepgao
negativa sobre os ativos. Dessa forma, como os ativos sao classificados como COISA-

certificado, a metafora “King Kong” recebeu a mesma anotacéo.

(14) King Kong me acordem quando bater em 12,50 que tenho interesse ....rsrsr

6. Tratamento de entidades encaixadas: no caso de uma entidade encaixada, ou seja,
aquela contida em outra entidade maior e que dessa forma permite mais de uma interpre-
tacdo de delimitacéo, devera ser delimitada a entidade maior, assim como € feito no HA-
REM. Essa decisdo tem como principal objetivo evitar a proliferacdo excessiva de entida-
des com identifica¢des alternativas. No tweet , a expressdo “Ex-presidente da Petro-
bras” pode ser anotada de formas diferentes a depender da granularidade. Pode-se assu-
mir a expressdo inteira como uma EN da categoria PESSOA-cargo ou decompd-la, consi-
derando a ocorréncia de “Ex-presidente” (PESSOA-cargo) e “Petrobras” (ORGANIZACAO-
empresa). No caso, optou-se por delimitar a expressdo maior, anotando-a como PESSOA-

cargo.

(15) #petr4 RT Ex-presidente da Petrobras nomeou primo para estatal nos EUA na
época da compra de Pasadena http://t.co/0vRJaMtKH3 #mercados_IM
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7. Delimitacao do nucleo da entidade: a diretriz para a delimitacdo de Entidades No-
meadas (ENs) deve priorizar o nucleo da entidade, excluindo termos satélites como pre-
posicdes, determinantes e quantificadores. Seguindo esse principio, a delimitacdo das
categorias VALOR e TEMPO também exclui modificadores. Por exemplo, modificadores
escalares como “mais de”, ilustrado no tweet com “mais de R$ 1 bilhdo”, ndo sio
anotados. Aceita-se essa exclusdo, pois, embora o modificador adicione uma nuance de
imprecisdo quantitativa, ele ndo altera a identidade referencial da entidade. O objetivo
principal dessa diretriz é evitar a proliferacido de anotacdes ndo comparaveis entre si.
Como é o caso de “mais de 1 bilhdo”, “menos de 1 bilhdo” e “aproximadamente 1 bilh&o”.
Pela mesma logica, a expressdo “dia de” é excluida em casos como “dia de ontem” (tweet
[17), visto que “ontem” ja constitui uma referéncia temporal completa. Em contrapartida,
modificadores temporais relacionais como “depois” na expressdo “um ano depois”, no
tweet (18) sdo considerados partes integrantes da entidade, pois formam uma unidade
temporal coesa. Portanto, nesses casos, a expressao completa ¢é anotada como uma Unica

entidade.

(16) 13 empresas perdem mais de R$ 1 bilhdo na Bolsa em fevereiro: Petrobras lidera

lista com perdas significativas... http://t.co/t3uG25y3gj #infomoney #vale5

(17) A LIGHT S.A. fechou o dia de ontem ao preco de R$ 16,87 (+1,20%) com volume de
R$ 26,32 mm. $LIGT3

(18) @coroneldoblog @o_colecionador problema nao é esse. Problema é o bilhao de

dolares (3x valuation pago pela PETR4) um ano depois.

5.3.2 Diretrizes especificas de delimitaciao ou segmentacio

1. Variacoes de valor: as variacdes de valor (valorizacdo ou desvalorizacdo) das agdes sao
compostas por um dos simbolos “+/-” (PoS SYM), seguido de um nimero (PoS NUM) e
do sinal de porcentagem (PoS SYM), como indicado por Scandarolli et al.| (2023). Dessa
forma, trata-se de entidades multipalavra. No tweet ja tokenizado em (19), ha os indices“+
2,09” e“+ 2,” relacionados aos ativos “Petr3” e “Petr4”, respectivamente. Esses indices sdo
classificados como entidades da categoria VALOR e do tipo quantidade. A anotacdo deve
abranger toda a sequéncia, desde o simbolo “+” até o simbolo “%”, de forma continua. O

primeiro token (SYM) é anotado como inicio da entidade (B-VALOR), o numero (NUM) é
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anotado como interior da entidade (I-VALOR), e o sinal de porcentagem (SYM) é anotado

como final da entidade (E-VALOR), como ilustrado na Figura[5.4]

(19) RT @Ary_AntiPT: kkkk Coro de P**a RT @garimpodeacoes: Quem puxa para valer
0 IBOVESPA para cima é a Petrobras. Petr3, + 2,09 % e Petr4, + 2, ...

Figura 5.4: Diretriz de segmentacao das variacoes de valor das agdes.

23 Petr3 Petr3 PROPN ENTIDADE=S-COISA-TICKER

24, : PUNCT _

25 + & SYM ENTIDADE=B-VALOR-QUANTIDADE
26 2,09 2,09 NUM  ENTIDADE=I-VALOR-QUANTIDADE
27 % % SYM ENTIDADE=E-VALOR-QUANTIDADE
28 e e CCONJ _

29 Petr4 Petr4 PROPN ENTIDADE=S-COISA-TICKER

30 , ; PUNCT _

31 + + SYM ENTIDADE=B-VALOR-QUANTIDADE
2 Z, 2, NUM  ENTIDADE=E-VALOR-QUANTIDADE
33 .. PUNCT _

Fonte: A autora, 2025.

2. Truncamento: o truncamento ocorre quando uma entidade textual é cortada, o que
geralmente ¢ indicado por reticéncias. A diretriz geral é anotar uma entidade truncada
somente se sua categoria e tipo puderem ser determinados, seja pelo contexto, por outros
tweets, por analise de especialista ou por fontes externas. Em todos os casos, as reticén-
cias sdo sempre excluidas da anotacdo, e a segmentacdo da entidade segue o formato
BIOES. A aplicacdo dessa diretriz varia conforme o caso. As URLs truncadas, como no
exemplo(20), sdo anotadas como S-LOCAL-virtual sempre que for possivel identifica-las
como tal. Ja para os indices de (des)valorizacdo das a¢des, como“+ 2,” em , sdo anota-
dos apenas se o valor (ainda que parcial) estiver presente; casos em que apenas o simbolo
ocorre (sem um numero que o acompanhe), como em “+..”, ndo sdo anotadas. As hash-
tags e mencgdes truncadas que contém apenas os prefixo (“#..” e “@..”, respectivamente)

néo sdo anotadas, pois as entidades ndo podem ser de fato identificadas.

(20) RT ubrals: Me lembra os junk bonds de a PDVSA edmilsonpapo10 #PETR4 fundo

de o poco RT Petrobras prepara megacaptacao de US$ 12 bi http://t.c...
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Figura 5.5: Diretriz de anotacido de URL truncada.
26 http://t.c hitp://t.c 3YM ENTIDADE=5-LOCAL-VIRTUAL

Fonte: A autora, 2025.

3. Contracao: No tweet tokenizado , por exemplo, a contragdo “neste” foi descontraida
para “em” (ADP) e “este” (DET). No arquivo CoNLL-U, ilustrado na Figural[5.6] a contra-
¢do é mantida na linha 12-13, com indica¢do de que foi decomposta nos tokens corres-
pondentes das linhas 12 e 13. Nos casos em que a contracio ocorre no inicio de uma
entidade, a linha correspondente a contragdo nao é anotada e a entidade tem inicio no
determinante (excluindo-se a preposi¢do). Se a contracdo estiver no interior de uma
EN (isto é, ndo na posig¢do inicial), toda a sequéncia resultante da contragio é anotada,

respeitando os limites da entidade.

(21) TOV aposta em blue chips, confira 7 a¢des para comprar neste meés: Os ativos que

permanecem n... http://t.co/XKwFI1bsEg #infomoney #vale5

Figura 5.6: Exemplo de anotacdo de EN composta por contracéo.

12-13 neste _ _ _
12 em em ADP _
13 este este DET ENTIDADE=B-TEMPO-TEMPO_CALEND
14 més més NOUN ENTIDADE=E-TEMPO-TEMPO_CALEND

Fonte: A autora, 2025.

5.4 Meétodo de anotacao

A anotacao deste trabalho foi conduzida por uma tinica pesquisadora por meio de um método
semi-automatico. Este método combina duas abordagens complementares: uma manual e
linear, na qual a anotacéo é feita sequencialmente (tweet por tweet), e outra automatica e
transversal, que aplica regras de forma abrangente para anotar os casos correspondentes em
todo o corpus.

A primeira fase do trabalho consistiu na anotacdo exclusivamente manual de uma amos-
tra inicial de 400 tweets. O objetivo dessa etapa foi estabelecer as diretrizes de delimitacgao e
classificacdo das entidades, que serviram de base para a criacdo de estratégias de anotagdo au-
tomatica para o restante do corpus. Para essa tarefa, foi utilizado um editor de texto genérico

para modificar os arquivos no formato CoNLL-U.
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Concluida essa fase inicial, o processo se tornou iterativo e semiautomatico. A medida
que a anotagdo manual avancgava, eram desenvolvidas e aplicadas regras para automatizar a
classificacdo de fenomenos frequentes e passiveis de generalizacdo. Essa etapa foi realizada
com a ferramenta Interrogatorio, que é um dos ambientes constitutivos da ET@ escolhida por
suas funcionalidades de busca e de anotacdo em lote, como ilustra a Figura A partir de
um corpus em formato CoNLL-U, a ferramenta utiliza expressoes regulares em Python simpli-
ficado para executar duas funcdes principais: (i) buscas em todo o corpus e (ii) modificacdes

ou anotacdes em massa.

Figura 5.7: Ambiente de anotacao em lote do Interrogatoério.
Batch correction

* Batch correction allows you to modify all or part of the sentences in the corpus with a script written in Python.
* Before executing the changes, you will be taken to a correction simulation screen.
1. Download the correction script model in Python. Click here.
2. Edit the script according to the example in the file.
3. Choose a name for the type of correction you are suggesting and submit your edited version of the script below.

Query and batch correction examples

Browse for the edited file or drag it to the button:

| Escolher Arquivo |Nenhum arquivo escolhido

Name the correction:

Simulate changes

Fonte: A autora, 2025.

Ao total, formularam-se 87 regras distintas. Vale ressaltar que, embora essas regras visas-
sem principalmente a anotacdo em lote do corpus, elas também foram empregadas para alterar
anotacdes manuais anteriores conforme as diretrizes foram sendo definidas. Como o Inter-
rogatorio foi desenvolvido para processar corpora anotados segundo o modelo gramatical UD
(via arquivos CoNLL-U), as informag¢des morfossintaticas ou tags PoS puderam ser usadas para

formular as regras de anotagao.

%A ET é um conjunto de ferramentas desenvolvido para apoiar pesquisas linguisticas e tarefas de processa-
mento de lingua natural utilizando corpora anotados no formato CoNLL-U (Souza; Freitas| 2021).
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Figura 5.8: Ambiente de busca da ferramenta Interrogatorio.
Buscarapida (1101)
Occurrences: 1310

Query:‘tcken upos = "PROPN" and token lemma = "#[a-zA-Z]{4}[3456]"
Corpus: DANTEStocks_anotado.conllu

[Try another query] [Save query] [Back]

23dejan. 2025 23:53

Options Filter (save this query to unlock)

Edit annotation of multiple sentences
Export results to .html

Extract list of sent_id

Open all sentences annotations
Close all sentences annotations
Batch correction

View distribution

1/1101 - dante_01_4557778339029565441
A tltima indicacio de a #KROT 3 resultou em - 0.10 % . Confira a nova indicacdo agora em http://t.co/kgt1YiTbF7

[ Show annotation ][ Edit annotation ]

2/1101 - dante_01_443376220869124096I
#VALES - sobrevendida ( mensagem : 951154 ) http://t.co/Hy2NiSM43g

[ Show annotation ][ Edit annotation ]

Fonte: A autora, 2025.

Para anotar os casos de hashtag composta por ticker (como #KROT3), por exemplo, fez-se inici-
almente a busca por todas as ocorréncias desse tipo no corpus. A expressdo regular formulada
para isso esta descrita na Figura Trata-se de: token.upos ="PROPN” and token.lemma
=“#[a-zA]4[3456]”. A mesma Figura fornece dois tweets de exemplo retornados pela ferra-
menta. Diante da defini¢do da diretriz de anotar essas hashtags como S-COISA, formulou-se
a regra apresentada no Algoritmo [2| que foi aplicada a todos os tweets retornados pela busca

inicial.

Algorithm 2 Exemplo de sintaxe de regra para entidades da categoria S-COISA
1: if regex("PROPN", token.upos) and regex("#[a-zA-Z]4[3456]", token.lemma):
2. token.xpos = "ENTIDADE=S-COISA"

Nesse caso, a sintaxe da regra pode ser interpretada formalmente da maneira como indicado no
Algoritmo [3| Mais precisamente, as regras foram empregadas principalmente para a anotagao
automatica das ENs dos tipos ticker, hashtag, cashtag e URL. Todas as instancias anotadas pelo
Interrogatério foram posteriormente revisadas de forma manual.

Ja para decifrar certos termos da linguagem informal e os termos especificos do mercado

financeiro nos tweets, recorreu-se também a analise de especialistas e a fontes online, pois,
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sem esse conhecimento, seria dificil saber, por exemplo, que “CS”, em “CS indicando PETR4 x

PETR3”, refere-se & empresa Credit Suisse (ORGANIZACAO).

Algorithm 3 Regra de anotagio para entidades da categoria S-COISA

1: Entrada: token com atributos upos e 1emma
2: if regex(“PROPN”, token.upos) and regex(“#[a-zA-Z]4[3456]”, token.lemma) then

3: Seja o token for um nome proéprio (PROPN); e

4 Seja o lemma iniciado pelo simbolo #; e

5: contenha exatamente quatro letras (maiusculas ou mintsculas); e
6 seja seguido pelos numeros 3, 4, 5 ou 6;

7 Atribuir anotacao a coluna XPOS

8: token.xpos < “ENTIDADE=S-COISA”

9: end if

10: Saida: token anotado (se condicio satisfeita)
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Capitulo 6

Resultados e discussao da anotacao

Neste Capitulo, apresentam-se os resultados da anotacio de ENs no corpus DANTEStocks rea-
lizada com base na taxonomia refinada e nas diretrizes metodologicas descritas no Capitulo
A analise dos resultados busca fornecer uma caracterizagio quantitativa e qualitativa do cor-
pus, detalhando a distribui¢do das entidades por categoria, tipo e expresséo linguistica. Para
tanto, ressalta-se que todos os 4.048 tweets do corpus foram anotados.

Além das 10 categorias gerais, empregou-se o elenco de 43 tipos da taxonomia hierarquica
do Segundo HAREM, ao qual foram acrescidos 4 novos tipos especificos para o dominio do
mercado financeiro: certificado, indicador e ticker na categoria COISA, e usuario na categoria
PESSOA. Com isso, 0 esquema de anotacéo final totaliza 47 tipos (Figural.1).

A expansio da taxonomia teve um impacto direto na complexidade da tarefa. Com a aplica-
¢do do esquema BIOES, o numero de etiquetas de anotagio possiveis saltou para 192. Ao final
do processo, foram identificadas 20.092 entidades, que correspondem a 24.825 tokens anota-
dos. Esse montante representa aproximadamente 29% do total de 84.396 tokens que compdem
0 corpus.

A anélise da forma de expressdo linguistica das 20.092 entidades evidencia uma predomi-
nancia expressiva de tokens unitarios (16.898 ocorréncias) em comparacio as formas multipa-
lavra (3.194 ocorréncias). Conforme ilustrado na Figura essa caracteristica esta presente
em quase todas as categorias que ocorrem no DANTEStocks e é um reflexo direto da natureza
do corpus, que combina fendmenos de redes sociais (hashtags, mencdes e URLs) com elemen-
tos do dominio financeiro (tickers, cashtags) frequentemente expressos por tokens unitarios. A
categoria OBRA representa a Unica excec¢io a essa regra geral, ainda que com uma diferenca

pouco expressiva.



CAPITULO 6. RESULTADOS E DISCUSSAO DA ANOTAGAO 87

Figura 6.1: Distribuicdo de tokens individuais e multipalavra por categoria.
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A categoria COISA ¢ o exemplo mais proeminente desse padrao, pois, sendo composta quase
que exclusivamente por codigos e siglas, 7.773 do total de 7.919 ocorréncias sdo de token uni-
tarios. Entre eles estdo, por exemplo, tickers (p.ex.: “PETR4” e “VALE”), indicadores (p.ex.:
“4IBOV”, “S&P” e “DJ”) e certificados (p.ex.: “elet-n1” e “rent-nm”); todos anotados com “S”
no esquema BIOES. Outras categorias, como LOCAL, ORGANIZA(;AO e PESSOA, também
demonstram comportamento similar, com predominancia evidente de entidades unitarias.

Na categoria VALOR, entretanto, ha certo equilibrio entre as diferentes formas de expresséo
das ENs, com 2.204 casos de token Gnico e 1.934 de multipalavra. Essa caracteristica se da prin-
cipalmente pela ocorréncia das indica¢des de mudanga no valor de uma acéo, como “-2.44%”,
tokenizada em trés elementos (sinal de polaridade, valor numérico e porcentagem), configu-
rando expressdo do tipo multipalavra. Considerando a composicao das entidades quanto a
marcacio BIOES (Figura [6.2), observa-se que a distribuicéo da etiqueta “I” (Inside ou “Inter-
mediario”) contribui para a caracterizacio estrutural das entidades. Na categoria VALOR, a
distribuicdo em termos absolutos de tokens intermediarios se destaca, com 778 ocorréncias,
refletindo a elevada frequéncia de entidades multipalavra na categoria.

A categoria PESSOA revela-se, proporcionalmente, como aquela que concentra as entida-

des nomeadas de maior extensao. Tal inferéncia decorre da elevada razao entre tokens do tipo
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Figura 6.2: Frequéncia de etiquetas BIOES por categoria
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“T” (80) e “B” (93), indicando que, nos casos em que a entidade PESSOA é expressa por multi-
plas palavras, ela tende a ultrapassar dois tokens. Esse alongamento lexical deve-se, em grande
parte, a incorporacio de titulos, cargos ou func¢des ao nome proprio, como em “Ministra Rosa
Weber”. Padrio analogo de extensio também é observado na categoria ORGANIZACAO, fre-
quentemente composta por denominagdes corporativas longas, a exemplo de “LPP Empreen-
dimentos e Participagdes”. A categoria TEMPO igualmente apresenta entidades mais extensas,
sobretudo quando se referem a expressoes temporais compostas pelo dia da semana e do més
(p-e.: “terca-feira, 22 de abril”).

Quanto a quantidade de tokens anotados como EN por tweet (Figura [6.3), observa-se que
ela varia de 1 (242 tweets) até 33 tokens (12 tweets). O pico de frequéncia corresponde a 4 tokens
por tweet, como se observou em 572 posts. A ocorréncia de 3 e 5 tokens também se destaca, com
537 tweets cada. Os 12 tweets com a maior quantidade de tokens anotados como ENs (isto é, 33)
sdo similares ao Exemplo (22). Eles apresentam uma estrutura recorrente composta por data,

hora e uma sequéncia ou lista de tickers associados as suas mudancas de valor no mercado.

(22) 05/03/14- 17:20: Maiores Baixas: BRAP4 - 4,50 % R$ 20,35, RSID3 - 4,09 % R$ 1,64,
VALES - 3,50 % R$ 28,07, CSNAS3 - 3,40 % R$ 9,60, BRKMS5 - 3,28 % R$ 15,62.

No que diz respeito a quantidade de ENs por tweet (Figura [6.4), observa-se que ela varia de 1

(228 tweets) até 19 entidades (1 tweet). O pico de frequéncia ocorre com 3 entidades por tweet, o
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Figura 6.3: Quantidade de tokens anotados por tweet e a frequéncia correspondente.
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que ocorre em 794 tweets diferentes. Os posts que contém 3 entidades comumente apresentam

o padrio: cashtag, nome da empresa e ticker (como “$PETR3 - Petrobras (petr)”).

Figura 6.4: Quantidade de entidades por tweet e a frequéncia correspondente.
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Quanto a distribuicdo das 10 categorias, a Figura [6.5| revela um padrao tipico de dados do
mundo real, em que algumas entidades sdo numerosas e outras aparecem raramente. Como es-
perado, a categoria COISA é a mais frequente, com quase 40% de todas as entidades. A segunda
mais frequente é VALOR, com 20.6% das entidades. As categorias LOCAL, ORGANIZACAO,
TEMPO e PESSOA aparecem na sequéncia, como porcentagens proximas. Ja ABSTRACAO,
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ACONTECIMENTO e OBRA sio as menos frequentes. Das 10 categorias originais, apenas 9

aparecem no corpus, pois OUTRO, a classe restante, ndo foi necessaria.

Figura 6.5: Quantidade de entidades por categoria.
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Analisando a distribuicdo dos tipos (Figura[6.6), vé-se que a categoria COISA é composta prin-
cipalmente pelos tipos especificos do dominio acrescidos a tipologia original, isto é, ticker com
7.076 ocorréncias, indicador com 410 e certificado com 332. Os demais tipos dessa categoria
que ocorrem no corpus (classe, membro_classe e objeto), considerados mais gerais, possuem
frequéncia minima de apenas um digito.

O tipo COISA-ticker é de longe o mais frequentes, seguido por VALOR-moeda (2.634 ocor-
réncias) e LOCAL-virtual (2.166 ocorréncias) (que se refere principalmente a URLs). A alta
frequéncia de ticker e moeda é justificada pela ocorréncia das agdes comumente associadas a
seus valores de mercado, enquanto a do tipo virtual justifica-se pela necessidade de compar-
tilhar conteddo que esteja fora da plataforma, até mesmo devido ao limite de caracteres. Em
contraste, tipos mais abstratos, como ABSTRACAO-ideia e TEMPO-genérico, sao raros.

A Tabelal6.1] sistematiza-se a frequéncia das categorias, tipos e formas de expresséo linguis-
tica (unitaria e multipalavra). Vale ressaltar que os dados sdo referentes apenas as categorias
e tipos que efetivamente ocorreram no corpus, isto é, 9 categorias e 36 tipos.

A anélise da frequéncia das classes gramaticais (PoS tags da anotacdo-UD) das ENs anotadas

revela uma distribui¢do concentrada em trés categorias, as quais correspondem a mais de 90%
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Figura 6.6: Quantidade de entidades por tipos.

8000 -
7076
7000 - @

6000 -

5000 -

Frequéncia
.
(=]
(=]
(=]
T

3000 - ¢ 2634

L ]

;2166
2000 - i Y renes

i ® % 435

© 1139
1000 - .4
410 339 333
® e o

o n % e 9 192185 100 69 67 50 52 51 50 48 22 21 19 18 13 & 6 4 4 3 3 3 2 1 1 1
0
[ A = - = o < Q O o O m < o o QO H £ A © O O 9 H®H w O
Engzma%oé%&ﬁZ@«tagmngg g 2 S S ZECS 5228 ¢
vggﬁggbgﬂu”zagﬁeﬁéggﬁi $ 38226885 23&%
;25 ng;EEDHE o o S @A = & Jd @z s 5 L Z < dH 20 &
‘ 3 = = 5 =} : : Z 2 = 3 o <}
o & % o 25 28 g E g T 8 & a3 a2 e 4 &0 2 33 =2 4 o = & d 2 =2 9 F
¥ o 4 o | T Z 2 Eg 452582 9383838383 0C¢H 629 8 =z T &8 S
cdfEgggifiziféozFecEE888:55F 20203 3¢%8¢%
>9Eog$%o¢ggﬁuém EE Z m%g;omgz 2 7 2 2
L v . =1 7 e~ !
o J B © v o=z 3 2 = S S g x z B F w g E I o
& = E 3 g £ = 5] g 242 E ™ 2 g @
Z n = o Q &
E g2~ 8 g 3 E @
= zZ 3
o O
g =
k=
Tipos

das ocorréncias. Sdo elas: nome proprio (PROPN, 56.8%), numeral (NUM, 24.4%) e simbolo
(SYM, 20.9%). Isso evidencia que as ENs do corpus sdo, prototipicamente, da categoria PROPN,
sobretudo porque tickers e mencdes foram anotados como tal. A alta frequéncia de NUM e

SYM advém do carater informativo do mercado financeiro.
Figura 6.7: Quantidade de POS tags anotadas.
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Tabela 6.1: Frequéncia de categorias, tipos e expressdes linguisticas.

Expressao linguistica

Categoria Qt. Tipo
Unitaria Multipalavra
Disciplina 79 30
. Estado - 3
Abstracao 173 Ideia 39 51
Nome 1 -
Efeméride 4 2
Acontecimento 64 Evento 38 12
Organizado 7 1
Classe 40 8
MembroClasse 1 -
. Objeto 12 40
Coisa 7.919 Certificado 255 77
Indicador 389 21
Ticker 7.076 -
Fisico 8 13
Local 2.372 Humano 146 39
Virtual 2.109 57
Plano 11 8
Obra 41 Reproduzida 5 17
Administracao 170 22
Organizacao 2.011 Empresa 1.443 325
Instituicao 49 2
Cargo - 18
GrupoCargo - 1
Individual 271 68
Pessoa 1.519 Grupolnd - 4
Membro 2 -
GrupoMembro 12 1
Povo 3 -
Usuario 1.138 1
Duracéao 8 59
Tempo 1.855 Frequéncia 1 3
Genérico 3 -
TempoCalendario 1.374 407
Classificacdo 69 -
Valor 4.138 Moeda 1.792 842
Quantidade 343 1.092
Total 20.092 - 16.898 3.194

Fonte: A autora, 2025.

A classe dos nomes comuns (NOUN) corresponde a 8.5% dos tokens anotados (isto é, 1.706

ocorréncias) e expressam entidades em todas as 9 categorias que ocorrem no corpus. Além de

expressarem EN da categoria TEMPO, como hora, més e dia da semana, os nomes comuns tam-
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bém representam conceitos importantes do dominio do mercado financeiro, como “mercado
de capitais” e “mao invisive’ (ambos ABSTRACAO-ideia), por exemplo.

Vale ressaltar ainda que as 1.287 ENs (6.4%) expressas pela etiqueta X (Outros) corres-
pondem basicamente aos indexadores de topicos na plataforma. Trata-se das hashtags (p.ex.:
“#BancodoBrasil” e “#usim5”) e cashtags (p.ex.: “$CSNA3”) que ocorrem no inicio ou final dos
posts e que ndo compdem a estrutura sintatica dos tweets.

Por fim, realizou-se uma comparacio entre a anotagao desenvolvida neste trabalho e a de
Zerbinati, Roman e Di-Felippo| (2024). O diagrama de Venn (Figura [6.8p) revela uma expres-
siva interse¢ao entre as anotacdes, com 21.590 tokens compartilhados por ambos os trabalhos,
equivalentes a 80,9% do total combinado de tokens. Tal indice de sobreposicao indica nédo ape-
nas a aderéncia a critérios comuns de identificacdo e segmentacdo, mas também a existéncia
de uma base metodologica convergente, ancorada nas diretrizes do Segundo HAREM. Esse
alinhamento reforca a consisténcia dos procedimentos adotados e a compatibilidade entre os
protocolos de anotacdo empregados nos estudos comparados.

No que se refere as divergéncias, observa-se que a presente anotacgio incorporou, de forma
exclusiva, 3.235 tokens (12,1%), um volume superior aos 1.863 tokens exclusivos da anotagao
anterior (7,0%). Tal expansdo decorre, em grande medida, da inclusdo das URLs, classifica-
das como tipo LOCAL-virtual, pois elas representam 1.795 dos 3.235 exclusivos. Esse impacto
torna-se evidente na analise do diagrama de Venn da Figura [6.8b. Nele, as URLs foram des-
consideradas e, com isso, o indice de sobreposi¢do entre as anotacdes aumentou para 86,7%,
enquanto a taxa de divergéncia relativa a nova anotacédo foi reduzida para 5,8%. As demais
discrepancias observadas resultam, predominantemente, da adocao de novas diretrizes de de-
limitacdo e da reclassificacdo de algumas categorias.

E necessario ressaltar, contudo, que esta nio é uma analise de concordancia inter-anotadores
(IAA). O calculo do TAA pressupde que diferentes anotadores apliquem o mesmo conjunto de
diretrizes para medir a consisténcia de suas interpretagdes, o que ndo ocorre aqui. Isso se
deve ao fato de que as duas camadas de anotacdo foram construidas sob premissas distintas.
Enquanto a primeira utilizou 10 categorias genéricas, a segunda emprega uma taxonomia ex-

pandida para 47 tipos e propde novas diretrizes para identificacio e delimitacdo de entidades.

1A expressdo “mio invisivel” é uma metéafora de origem econdmica, atribuida ao filésofo e economista Adam
Smith. Ela se refere ao mecanismo pelo qual o mercado se autorregula por meio das a¢des individuais dos agentes
econdmicos, mesmo sem uma coordenacéo central explicita.
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Figura 6.8: Intersecao de tokens: comparacdo entre a 1° e a 2* anotagao de EN.

(a) Considerando URL (b) Desconsiderando URL
1.863 21.590 3.235 1.863 21.590 1.440
(7.0%) (80.9%) (12.1%) (7.5%) (86.7%) (5.8%)
Tok tad 1 Tok tad 1
12 a?ﬁi:;léooa 08 dpenas peta 22 azr;st:élaooa 0s apenas peta Tokens anotados por ambos

Sendo assim, o objetivo ndo é observar a concordancia entre as anota¢des, mas quao distantes
ou similares elas sdo.

Para comprar a similaridade entre o conjunto de entidades anotado por (Zerbinati; Roman;
Di-Felippo, 2024) e o anotado neste trabalho, aplicou-se o coeficiente ou indice Jaccard (Jac-
card, |1901; Madureira, 2024), o qual, mais precisamente, quantifica a semelhanca entre dois
conjuntos de dados.

Conforme definido pela Equacéo para dois conjuntos, A e B, o indice J é calculado
dividindo o ntimero de elementos em comum entre eles pelo nimero total de elementos tinicos
presentes em ambos. Mais precisamente, o indice determina (i) os elementos que sdo comuns
aos dois conjuntos (intersecdo), (ii) os conjunto que contém todos os elementos tnicos de
ambos os conjuntos (unifo) e (iii) divide o nimero de elementos na interse¢ao pelo nimero de

elementos na uniio.

|AnB| |A N B
|JAUB| |A+|B|-|An B

J(AB) = (6.1)

Nesse indice, o valor 1 indica sobreposic¢ao total entre os conjuntos, enquanto 0 representa
uma disjuncdo completa, assim quanto mais préximo de 1 mais simulares os dados. A analise
foi conduzida por categoria de entidade nomeada, em dois cenarios, considerando URL ou

desconsiderando URL. Os resultados estdo detalhados na tabela[6.2l



CAPITULO 6. RESULTADOS E DISCUSSAO DA ANOTAGAO 95

Tabela 6.2: Analise Comparativa de Tokens Anotados por Categoria (Indice Jaccard).

Categoria Indice Jaccard (Sem URL) Indice Jaccard (Com URL)
VALOR 0.945 0.945
COISA 0.854 0.854
PESSOA 0.832 0.832
ORGANIZACAO 0.816 0.816
TEMPO 0.667 0.667
LOCAL 0.593 0.211
ACONTECIMENTO 0.124 0.124
OBRA 0.101 0.101
ABSTRACAO 0.005 0.005

Fonte: A autora, 2025.

A anélise de similaridade aponta alta convergéncia para as categorias VALOR (0.945), COISA
(0.854), PESSOA (0.832) e ORGANIZACAO (0.816), enquanto TEMPO (0.667) exibe similari-
dade moderada. Para esse grupo de categorias, os pontos de distanciamento sdo, em grande
parte, resultado de um refinamento nas diretrizes de identificagio e delimitacdo do escopo das
entidades.

As mudancas refletem a exclusdo de modificadores e o tratamento de contragdes, principal-
mente para VALOR e TEMPO, o refinamento na categoria PESSOA com a inclusio consistente
de cargos e titulos como “Ministro”, aplicando uma diretriz do HAREM que néo era seguida
de forma consistente na anotacio anterior, a anotagdo sistematica de termos do dominio em
COISA, como “shooting star”, e a classificagdo de 6rgaos de gestdo como “C.A” em ORGANI-
ZACAO.

Embora a divergéncia na categoria LOCAL seja a mais acentuada em valores absolutos,
caindo de 0.593 para 0.211 com a inclusdo das URLSs, esse era um resultado previsto, decorrente
da nova diretriz metodologica que passou a anotar esses elementos. Dessa forma, as baixas si-
milaridades observadas em ACONTECIMENTO (0.124), OBRA (0.101) e ABSTRACAO (0.005)
sdo mais significativas, pois apontam para uma reeinterpretacéo distinta dos critérios de iden-
tificacdo em cada anotacdo. Isso ocorre possivelmente por serem categorias de natureza mais
subjetiva e, portanto, mais propensas a variagdes na anotacio.

Como observa [Freitas| (2022), a anotacdo de corpus constitui, em sua esséncia, uma ati-
vidade de natureza interpretativa, e ndo um processo meramente mecanico de aplicagido de
regras. Trata-se de uma pratica analitica conduzida por anotadores cujas decisdes sdo inevi-
tavelmente influenciadas por seu contexto sociocognitivo e por suas perspectivas tedricas. A

propria dificuldade em se estabelecer um esquema de anotagao consensual, mesmo no ambito
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do Segundo HAREM, evidencia o carater ndo trivial e, em certa medida, subjetivo dessa ta-
refa. Essa compreensao fundamenta a leitura critica das anotacdes de ENs no DANTEStocks.
Conforme antecipado pelos proprios organizadores do Segundo HAREM (Santos; Freitas et al.,
2008), a aplicacdo de uma taxonomia por novas equipes, em novos conjuntos de dados, tende
inevitavelmente a gerar ajustes, refinamentos e reinterpretacoes das diretrizes originais, como
feito neste trabalho.

Destaca-se que os recursos desenvolvidos nesta pesquisa, como os dados anotados, o ma-
nual de diretrizes e as regras de anotacdo semiautomatica podem ser encontrados no seguinte

repositorio Github: https://github.com/laispiai/ DANTENER--- Anotacaol
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Capitulo 7

Consideracoes finais

Neste trabalho, anotaram-se as ENs no tweebank do mercado financeiro DANTEStocks. Esse
recurso ja possuia uma versao prévia desse tipo de anotacao, feita para subsidiar a exploracdo
da informacao de PoS na tarefa de REN. Essa primeira anotacio baseou-se exclusivamente nas
10 categorias genéricas e nas diretrizes de anotacdo do Segundo HAREM, sem alteracdes.

A analise da aplicacdo das diretrizes do Segundo HAREM ao DANTEStocks revelou a ne-
cessidade de refinamentos. Uma das principais limitagoes foi o emprego da capitalizacdo como
heuristica primaria para a identificacdo de entidades. Em textos escritos segundo a norma pa-
dréo, esse critério tende a ser eficaz, uma vez que a maioria das entidades é expressa por meio
de nomes préprios. No entanto, em postagens de midias sociais, essa abordagem frequente-
mente leva a omissao de entidades, ja que os usuarios desse género textual costumam se afastar
das convengdes de capitalizacdo (Finin et al., 2010).

Outro problema observado nas diretrizes do HAREM refere-se a exclusdo de URLs como
EN. Considerando sua alta frequéncia em tweets, a auséncia de anotagdo desses elementos
pode resultar na perda de informacdes referenciais relevantes, comprometendo a capacidade
de sistemas de PLN rastrearem fontes ou desambiguarem entidades (Liu; Zhu et al., 2018).

Como limita¢do adicional, a analise das anotacoes de ENs no DANTEStocks evidenciou um
tratamento inconsistente de certos fenomenos tipicos de CGU, como truncamento de palavras,
além de particularidades do dominio financeiro, como abreviagdes informais.

Por fim, uma observacdo critica refere-se a limitacdo imposta pelo uso exclusivo das 10
categorias gerais da taxonomia do HAREM (ABSTRACAO, ACONTECIMENTO, COISA, LO-
CAL, OBRA, ORGANIZACAO, PESSOA, TEMPO, VALOR e OUTRO). Embora essa estratégia

contribua para a confiabilidade da anotacdo e favoreca o desenvolvimento de ferramentas de
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PLN interoperaveis, ela pode também simplificar em excesso o processo de anotagao, dificul-
tando a identificacdo de nuances do dominio financeiro e de tipos de entidade mais especificos,
que sdo cruciais para uma analise textual precisa nesse contexto (Sekine; Nobata, 2004).

Diante disso, fez-se a reanotacdo do corpus de forma independente, refinando as diretrizes
para o emprego das mesmas 10 categorias por meio de decisdes linguisticamente motivadas,
e expandindo a categorizacdo ao empregar uma colecdo de 47 tipos adaptada do HAREM para
atender as particularidades do corpus/dominios.

A anotacao dos 4.048 tweets, conduzida de forma semiautomatica por uma tnica anotadora,
resultou na identificacdo de 20.092 ENs. Esse elenco de ENs foi caracterizado com base na
distribuicao estatistica das categorias e tipos da taxonomia hierarquica, assim como da forma
ou expressao linguistica das entidades.

Tal distribuicdo evidenciou uma predominancia de entidades nomeadas unitarias, com es-
pecial destaque para as categorias COISA e VALOR. Os tipos COISA-ticker e VALOR-moeda
foram os mais frequentes, o que se justifica ndo apenas pelo dominio do mercado financeiro,
mas também pelo critério de compilagdo do corpus, que se baseou na ocorréncia dos tickers.
No que tange ao dominio, a predominéncia desses dois tipos pode ser justificada pela natureza
informativa e estatistica dos tweets do DANTEStocks, que tendem a veicular as acdes associ-
adas a seu valor no mercado. Ressalta-se também a expressividade dos tipos LOCAL-virtual
e PESSOA-usudrio, bastante caracteristicos do género “tweet”. Com isso, pode-se dizer que a
taxonomia hierarquica capturou de forma mais granular (que a primeira anotacéo) caracteris-
ticas proprias do dominio e do género em questdo.

A principal dificuldade foi exatamente propor diretrizes para o tratamento de certos fend-
menos caracteristicos de CGU, sobretudo truncamento, mengéao e variacdo ortografica, do do-
minio do mercado financeiro, principalmente as expressdes de valor e o vocabulario especia-
lizado, e do proprio pré-processamento do corpus, como a tokenizagdo das contragdes.

Buscou-se tratar esses fenomenos com base em fundamentos linguisticos, sendo a nogéo
de EN um deles. No caso, pautou-se em uma concepc¢do mais ampla de entidade, que abrange
nao apenas o que pode ser referido por um nome préprio, mas também elementos que foram
considerados relevantes para a caracterizacao das entidades do dominio, como datas, expres-
soes numeéricas e conceitos nominais diversos. Dessa forma, pode-se dizer que a definicdo de

EN adotada neste trabalho é pragmatica, motivada pela aplicacao (REN) e pelo dominio.
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Nesse sentido, as contribui¢des consistem nao apenas em oferecer uma anotaciao mais refi-
nada para as ENs do DANTEStocks, mas também em estabelecer diretrizes para o tratamento
de fendmenos CGU (particularmente de tweets) e especificos do dominio do mercado de agdes.

Mais especificamente, destacam-se as seguintes contribuicdes:

 Adaptacdo da taxonomia hierarquica de ENs do Segundo HAREM ao tweebank DANTES-
tocks, por meio na inclusdo de tipos especificos que capturam conhecimento do dominio

do mercado financeiro;

 Proposicdo de diretrizes para anotagao de ENs em fenomenos linguisticos de CGU e do
dominio, consolidadas em um manual didatico publicado pela Biblioteca do ICMC/USP-

Sao Carlos (Piai; Di-Felippo; Roman, 2025).

+ Enriquecimento do corpus DANTEStocks com uma camada de anotacao de ENs segundo
a taxonomia adaptada do Segundo HAREM,; tal camada, por ser resultante de boas pra-
ticas de anotacdo e ter confiabilidade comprovada indiretamente pela comparagio ao
trabalho de Zerbinati, Roman e Di-Felippo (2024), pode servir como recurso de referén-

cia para o PLN;

« Emprego de uma taxonomia hierarquica de classes de tipos que pode contribuir para
que a tarefa de REN capture nuances especificas do dominio com maior granularidade,
as quais podem ser relevantes para aplicacées de PLN que requeiram uma analise mais

precisa das ENs;

« Caracterizacgdo linguistica do tweebank DANTEStocks por meio da analise distribucional
das categorias, tipos e formas de expressao das ENs, que fornece insumos linguisticos

para o desenvolvimento de métodos/modelos de REN.

Reconhece-se como limitacio o fato de a anotagdo ter sido realizada por uma tunica pes-
quisadora, o que impede a mensuracdo formal de concordéncia interanotador. Ainda assim, a
comparacao com a anotacao anterior permite avaliar ganhos de cobertura e refinamento.

Para futuros trabalhos, propode-se (i) a adjudicaciao dos casos de anotacdo divergentes en-
tre as versdes. (ii) Adicionalmente, o corpus anotado permitira uma analise multidimensional,
explorando a relagdo entre as Entidades Nomeadas e outras anotagdes ja existentes, como de-

pendéncias sintaticas e emocdes. Essa compreensdo aprofundada do recurso abrira caminhos
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para diversas aplicacdes de PLN, como sistemas mais precisos de analise de sentimento relaci-
onada aos ativos negociados, extracdo de informacdo em tempo real para eventos de mercado e
o ajuste fino de Modelos de Linguagem para tarefas como a predicdo de tendéncias e a criagao

de sistemas de recomendacéao de investimentos no mercado financeiro brasileiro.
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A.1 Artigos Selecionados na Revisao Sistematica

Tabela A.1: Listagem de artigos selecionados para a Revisdo Sis-

tematica

Fonte Referéncia

Titulo

Acervo ACL Peng e Dredze|(2015)

Acervo ACL |Zirikly e Diab| (2015)

Acervo ACL Derczynski, Bontcheva e Roberts

(2016)
Acervo ACL |Ghaddar e Langlais| (2017)
Acervo ACL Singh, Sen e Kumaraguru, (2018)

Acervo ACL Singh, Vijay et al.{(2018)

Acervo ACL Srirangam et al|(2019)

Acervo ACL Rijhwani e Preotiuc-Pietro|(2020)

Named entity recognition for Chinese social media

with jointly trained embeddings
Named entity recognition for Arabic social media

Broad twitter corpus: A diverse named entity re-

cognition resource

Winer: A Wikipedia annotated corpus for named

entity recognition

Language identification and named entity recogni-

tion in Hinglish code mixed tweets

Named entity recognition for Hindi-English code-

mixed social media text

Corpus creation and analysis for named entity re-
cognition in Telugu-English code-mixed social me-

dia data

Temporally-informed analysis of named entity re-

cognition
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Fonte Referéncia Titulo

Acervo ACL (Topgu e Durgar El-Kahlout| (2021) TR-SEQ: Named Entity Recognition Dataset for
Turkish Search Engine Queries

Acervo ACL Krishnan et al. (2021) Employing Wikipedia as a resource for named en-
tity recognition in morphologically complex under-
resourced languages

Acervo ACL Nandigam, Appidi e Shrivastava|(2022) Named Entity Recognition for Code-Mixed
Kannada-English Social Media Data

Acervo ACL (Tedeschi e Navigli| (2022) MultiNERD: A multilingual, multi-genre and fine-
grained dataset for named entity recognition (and
disambiguation)

Acervo ACL [Epure e Hennequin/(2023) A Human Subject Study of Named Entity Recog-
nition in Conversational Music Recommendation
Queries

Acervo ACL [Sirts| (2023) Estonian Named Entity Recognition: New Datasets
and Models

Acervo ACL |Chaplynskyi e Romanyshyn| (2024)  Introducing NER-UK 2.0: A Rich Corpus of Named
Entities for Ukrainian

Acervo ACL Martinelli et al.|(2024) CNER: Concept and Named Entity Recognition

W-NUT Cherry, Guo e Dai| (2015) NRC: Infused Phrase Vectors for Named Entity Re-
cognition in Twitter

W-NUT Akhtar, Sikdar e Ekbal (2015) IOTP: Multiobjective Differential Evolution based
Twitter Named Entity Recognition

W-NUT Tian, Dinarelli e Tellier|(2015) Lattice: Data Adaptation for Named Entity Recog-
nition on Tweets with Features-Rich CRF

W-NUT Yang e Kim|(2015) Hallym: Named Entity Recognition on Twitter with
Induced Word Representation

W-NUT Baldwin et al.|(2015) Shared Tasks of the 2015 Workshop on Noisy User-
generated Text: Twitter Lexical Normalization and
Named Entity Recognition

W-NUT Yamada, Takeda e Takefuji (2015) Enhancing Named Entity Recognition in Twitter
Messages Using Entity Linking

W-NUT Toh, Chen e Su[(2015) Improving Twitter Named Entity Recognition using

Word Representations
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Fonte Referéncia Titulo

W-NUT Godin et al.|(2015) Multimedia Lab @ ACL WNUT NER Shared Task:
Named Entity Recognition for Twitter Microposts
using Distributed Word Representations

W-NUT Strauss et al.| (2016) Results of the WNUT16 Named Entity Recognition
Shared Task
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ets
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W-NUT Mishra e Diesner| (2016) Semi-supervised Named Entity Recognition in
noisy-text

W-NUT Déaniken e Cieliebak! (2017) Transfer Learning and Sentence Level Features for
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tion in Social Media Data

W-NUT Jansson e Liu/ (2017 Distributed Representation, LDA Topic Modelling
and Deep Learning for Emerging Named Entity Re-
cognition from Social Media

W-NUT Lin et al.[(2017) Multi-channel BiLSTM-CRF Model for Emerging
Named Entity Recognition in Social Media
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Titulo

Fonte Referéncia

W-NUT Kurniawan e Louvan, (2018)

W-NUT Kaplan| (2020)

W-NUT Aghajani, Badri e Beigy|(2021)
W-NUT Davidson et al.[(2021)

W-NUT Sumukh e Shrivastaval (2022
PROPOR Zerbinati, Roman e Di-Felippo]| (2024)
Adicional  [Teteo et al.|(2019)

Adicional  |Costal (2023)

Adicional  |Silval (2023)

Empirical Evaluation of Character-Based Model on
Neural Named-Entity Recognition in Indonesian

Conversational Texts
May I Ask Who’s Calling? Named Entity Recog-

nition on Call Center Transcripts for Privacy Law

Compliance
ParsTwiNER: A Corpus for Named Entity Recogni-

tion at Informal Persian

Improved Named Entity Recognition for Noisy Call

Center Transcripts

“Kanglish alli names!” Named Entity Recogni-
tion for Kannada-English Code-Mixed Social Media

Data
A Corpus of Stock Market Tweets Annotated with

Named Entities

Um Framework de Extracdo e Etiquetamento de In-

formacoes de Transito

Reconhecimento de Entidades Nomeadas em Textos

Informais no Dominio Legislativo

Uma revisdo para o Reconhecimento de Entidades

Nomeadas aplicada a lingua portuguesa
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Segundo Apéndice

B.1 Sistemas de REN para CGU

Tabela B.1: Sistemas de REN para CGU

Referéncia Corpora Método Base F1
Kaplan|(2020) Call Center BiLSTM-CRF 97.50%
transcripts
Teteo et al.{(2019) Tweets envolvendo CRF 96.49%
localizacdo

Srirangam et al|(2019) Telugu-Inglés CRF 96%
Nandigam, Appidi e Shrivastava (2022) Kannada-Inglés LSTM e LSTM-CRF 96%
Singh, Vijay et al.|(2018) Hindi-Inglés (b) CRF e LSTM 95%
Sumukh e Shrivastaval (2022) Kannada-Inglés (b) BiLSTM + CRF 94%
Chaplynskyi e Romanyshyn| (2024) NER-UK 2.0 RoBerta large 89%
Krishnan et al.|(2021) WikiZu XLM-RoBERTa 89%
Krishnan et al.|(2021) WikiMl XLM-RoBERTa 87%
Martinelli et al.[(2024) CNER DeBERTa-v3 87.20%
Kurniawan e Louvan| (2018) SMALL-TALK BiLSTM + CRF 84.97%
+Attention
Tedeschi e Navigli (2022) MultiNERD mBERT + Bi-LSTM 83.11%
+ CRF
Davidson et al.|(2021) Call Center RoBERTa 81%
transcripts (b)
Kurniawan e Louvan|(2018) TASK-ORIENTED BiLSTM + CRF 80.22%
Costal(2023) C-CORPUS BERT 78.65%
Teteo et al.{(2019) TC-BERT BERTurk 76.95%
Epure e Hennequin|(2023) MusicRecoNER MPNet 76%%4%
Kurniawan e Louvan|(2018) TTC BiLSTM + CRF 75.54%
Ghaddar e Langlais|(2017) Winer LSTM + CRF 73%
Sirts| (2023) New NER EstBERT 73.5%%0.6%

Continua na proxima pagina
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Referéncia Corpora Método Base F1
Singh, Sen e Kumaraguru| (12018[) Hindi-Inglés CRF 72.06%
Zirikly e Diab) (2015) DA-EGY NER CRF 72.68%
Aghajani, Badri e Beigy| 42021b ParsTwiNER ParsBert 69.5%
Yamada, Takeda e Takefuji| 42015[) TwitterNER Entity Linking 56.41%
Limsopatham e Collier (2016) W-NUT2016 BilLSTM 52.41%
Toh, Chen e Su| (12015[) TwitterNER CRF 51.40%
Mishra e Diesner|(2016) W-NUT2016 CRF 4730%
Partalas et al|(2016) W-NUT2016 LS2 46.16%
Peng e Dredze (12015') Golden Horse CRF 45.82%
Espinosa, Batista-Navarro e Ananiadou| (120161) W-NUT2016 BilLSTM 44.77%
Cherry, Guo e Dai| (120151) TwitterNER semi-Markov MIRA 44.74%
Godin et al{(2015) TwitterNER FFNN 43.45%
Aguilar et al[(2017) W-NUT2017 CRF 41.86%
Diniken e Cieliebak (2017) W-NUT2016 BiLSTM + CRF 40.78%
Lin et al| (2017) W-NUT2017 BiLSTM + CRF 40.42%
Sikdar e Gambick! (2016) W-NUT2016 CRF 40.06%
Jansson e Liu|(2017 W-NUT2017 LDA + BiLSTM + CRF  39.98%
Akhtar, Sikdar e Ekball (2015) TwitterNER CRF 39.84%
Sikdar e Gamback (2017) W-NUT2017 CRF +SVM + LSTM  38.35%
Gerguis, Salama e El-Kharashi| (|2016I) W-NUT2016 LSTM 39.02%
Dugas e Nichols|(2016) W-NUT2016 BilLSTM + CNN 37.24%
Yang e Kim| (2015 TwitterNER CRF 37.21%
Le, Mallek e Sadat|(2016) W-NUT2016 BiLSTM + CRF 29.82%
Tian, Dinarelli e Tellier| (12015[) TwitterNER CRF 16.44%
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