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Resumo

Corpora anotados na area de saiide mental sao escassos e frequentemente nao podem ser
redistribuidos publicamente devido a restrigoes éticas e legais associadas a sensibilidade
dos dados, o que limita a reprodutibilidade de experimentos e o avango colaborativo da
area. Este trabalho propoe e avalia um pipeline de geracao de dados sintéticos para o
corpus Amive, composto por postagens anonimas de redes sociais anotadas com sintomas
de depressao, com o objetivo de viabilizar a distribui¢ao publica de um corpus funcional
sem expor os textos originais dos usuarios que os produziram. O pipeline combina tradugao
automatica via modelo de linguagem (portugués para inglés e retradugao ao portugués),
geragao de parafrases com o modelo PEGASUS por meio de diverse beam search, e
selecao da melhor parafrase candidata com base na similaridade semantica calculada pelo
BERTScore, utilizando o BERTimbau como modelo de representacao. A avaliagao do
corpus sintético gerado, com foco no sintoma de Tristeza/Humor depressivo, é conduzida
em duas frentes complementares: uma avaliagao extrinseca, na qual classificadores binérios
de diferentes naturezas (Regressao Logistica, SVM, Naive Bayes e Random Forest) sao
treinados e testados em quatro cenarios combinando dados originais e sintéticos; e uma
avaliagdo intrinseca, baseada em métricas de diversidade lexical e na distribuicao de
categorias gramaticais do corpus gerado, complementada por uma analise qualitativa
de exemplos representativos. Os resultados indicam que o corpus sintético preserva, em
grande medida, a utilidade do corpus original para a tarefa de classificacao, com destaque
para a revocagao, métrica considerada mais critica em aplicagoes de triagem em satide
mental, na qual deixar de identificar um caso positivo tende a ser mais custoso do que um
alarme falso. Observa-se, no entanto, queda mais consistente na precisao dos classificadores
treinados exclusivamente com dados sintéticos quando avaliados sobre dados reais, além
de indicios de que parte da diversidade lexical introduzida decorre de uma tendéncia
do pipeline a podar conteiido em sentencas sintaticamente complexas, e ndo apenas de
reformulagao genuina. A analise qualitativa revela, ainda, padroes recorrentes de perda
de nuances discursivas, como despersonaliza¢ao de relatos autobiograficos e literalizacao
de construgoes metaforicas. Conclui-se que o pipeline proposto constitui um mecanismo
viavel, embora nao isento de limitagoes, para a geracao de corpora sintéticos em portugués
no dominio da saude mental, oferecendo uma alternativa concreta a indisponibilidade de

dados anotados nesse dominio.

Palavras-chave: Dados sintéticos. Processamento de Linguagem Natural. Satide mental.

Privacidade de dados. Parafrase automatica.






Abstract

Annotated corpora in the mental health domain are scarce and frequently cannot be publicly
redistributed due to ethical and legal restrictions associated with the sensitivity of the data
involved, which limits the reproducibility of experiments and collaborative progress in the
field. This work proposes and evaluates a synthetic data generation pipeline for the Amive
corpus, composed of anonymous social media posts annotated with depression symptoms,
aiming to enable the public distribution of a functional corpus without exposing the original
texts of the users who produced them. The pipeline combines machine translation via a
language model (Portuguese to English and back-translation to Portuguese), paraphrase
generation with the PEGASUS model through diverse beam search, and selection of the
best candidate paraphrase based on semantic similarity computed by BERTScore, using
BERTimbau as the representation model. The evaluation of the generated synthetic corpus,
focused on the Sadness/Depressed Mood symptom, is conducted along two complementary
lines: an extrinsic evaluation, in which binary classifiers of different natures (Logistic
Regression, SVM, Naive Bayes, and Random Forest) are trained and tested across four
scenarios combining original and synthetic data; and an intrinsic evaluation, based on
lexical diversity metrics and the part-of-speech distribution of the generated corpus,
complemented by a qualitative analysis of representative examples. Results indicate that
the synthetic corpus largely preserves the utility of the original corpus for the classification
task, with particular emphasis on recall, a metric considered more critical in mental health
screening applications, where failing to identify a positive case tends to be more costly
than a false alarm. However, a more consistent drop in precision is observed for classifiers
trained exclusively on synthetic data when evaluated on real data, along with evidence
that part of the lexical diversity introduced stems from a tendency of the pipeline to prune
content in syntactically complex sentences, rather than from genuine reformulation alone.
The qualitative analysis further reveals recurring patterns of discursive nuance loss, such as
the depersonalization of autobiographical accounts and the literalization of metaphorical
constructions. It is concluded that the proposed pipeline constitutes a viable, though
not limitation-free, mechanism for generating synthetic corpora in Portuguese within the
mental health domain, offering a concrete alternative to the unavailability of annotated

data in this field.

Keywords: Synthetic data. Natural Language Processing. Mental health. Data privacy.

Automatic paraphrasing.
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1 Introducao

Transtornos de satde mental como depressao e ansiedade afetam uma parcela
crescente da populagao mundial, e a identificagao precoce de seus sinais representa um
desafio clinico relevante. Com a popularizacdao das redes sociais, o contetido publicado por
usuarios passou a ser explorado como fonte de dados para tarefas de triagem automatica
em Processamento de Linguagem Natural (PLN) (SANTOS; OLIVEIRA; PARABONI,
2024; CHOUDHURY et al., 2013; ALHAMED; IVE; SPECIA, 2024).

No entanto, corpora anotados nesse dominio, isto é, colecoes de textos utilizados
para analise e treinamento de modelos, rotulados com informacoes clinicas, sao dificeis
de se obter e ainda escassos no que diz respeito a sua distribuicao. Como todo processo
manual, a anotacao de dados neste dominio requer tempo e recursos, o que dificulta a
construcao de grandes datasets para treinamento de modelos de PLN (PAGANO et al.,
2026). Principalmente, postagens em redes sociais carregam informagoes sensiveis sobre
saude mental de individuos identificaveis, o que impoe barreiras éticas e legais ao seu
compartilhamento (PARABONI; CASELI, 2024). Na pratica, corpora construidos nesse
dominio frequentemente nao podem ser redistribuidos apés sua coleta, o que impede a

reprodutibilidade de experimentos e limita o avanco colaborativo da area.

Dados sintéticos surgem, entao, como uma alternativa para contornar esse pro-
blema. Trata-se de dados gerados artificialmente que imitam as propriedades linguisticas,
semanticas e estatisticas de dados reais, preservando as caracteristicas dos dados sem
expor diretamente informagoes originais dos individuos. Em dominios sensiveis como a
saude, dados sintéticos tém sido explorados como mecanismo para ampliar conjuntos de
dados escassos, balancear classes desiguais e, de forma crescente, viabilizar a distribuigao
publica de recursos que de outra forma permaneceriam restritos. A premissa central é que,
se os dados sintéticos preservarem as propriedades necessarias para treinar modelos de
aprendizado de maquina, eles podem substituir funcionalmente os dados originais sem

comprometer a privacidade dos usuarios que os geraram.

Embora a geracao de dados sintéticos tenha recebido atencao crescente nos tltimos
anos, com aplicagoes que vao da privatizagdo de texto sob garantias formais (IGAM-
BERDIEV; HABERNAL, 2023) ao aumento de dados em outros idiomas e dominios
(MOHAMMADI; AMIN; TAVAKOLI, 2025; ZHANG et al., 2025), ainda sdo limitados os
estudos que combinam simultaneamente a construcao de corpora sintéticos em portugués,
a aplicagdo ao dominio de satide mental e a motivacao central de viabilizar a distribuicao
publica de dados sensiveis. E precisamente nessa lacuna que se insere o presente trabalho.

O corpus utilizado, composto por postagens de redes sociais anotadas com sintomas de
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depressao, nao pode ser disponibilizado publicamente por restrigoes éticas e de privacidade.

Para isso, propoe-se um pipeline de geracao de parafrases baseado em traducao
automatica e modelos de linguagem: os textos originais em portugués sao traduzidos
para o inglés, submetidos ao modelo PEGASUS (ZHANG et al., 2020a) para geragao de
parafrases, retraduzidos ao portugués e, por fim, selecionados com base em similaridade
semantica calculada por meio do BERTScore (ZHANG et al., 2020b). Essa abordagem
busca produzir um corpus sintético que possa ser disponibilizado publicamente como

substituto funcional do corpus original.

A hipdtese central que orienta a avaliagdo é que o dataset sintético deve ter
desempenho similar ao do dataset original em tarefas de classificacao binaria de sintomas
de depressao. Se classificadores treinados com dados sintéticos atingirem desempenho
equivalente ao de classificadores treinados com dados reais, isso valida a utilidade dos

dados gerados como substituto distribuivel.

Assim, as principais contribui¢oes deste trabalho sao: (i) a proposi¢cao de um
pipeline para geracao de dados sintéticos em portugués, baseado em traducao automatica
e parafraseamento; (ii) a construgao de uma versao sintética de um corpus anotado com
sintomas de transtornos de satde mental; e (iii) a avaliacdo da capacidade desses dados
sintéticos de substituir funcionalmente o corpus original em uma tarefa de classificacao

automatica de sintomas de depressao.

Este trabalho esta organizado em seis capitulos. O Capitulo 2 apresenta a funda-
mentacao tedrica necessaria para o desenvolvimento da pesquisa, com énfase na arquitetura
Transformer e nos conceitos de traducao automatica neural utilizados na geracao de dados
sintéticos. O Capitulo 3 revisa e discute os trabalhos relacionados ao tema. O Capitulo 4
descreve o pipeline proposto, detalhando as etapas de tradugao automatica, geracao de
parafrases, selecao de amostras e avaliagdo por meio de classificadores. O Capitulo 5
apresenta os experimentos realizados, os resultados obtidos e sua analise. Por fim, o
Capitulo 6 apresenta as conclusodes do trabalho, suas limitagoes e as perspectivas para

trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresenta os conceitos tedricos que embasam as ferramentas e abor-
dagens utilizadas nesta pesquisa. A organizacao parte da arquitetura Transformer, base
dos modelos empregados (PEGASUS e BERTimbau), e encerra com uma contextualizagao

sobre traducao automatica neural e representagoes distribuidas.

2.1 Conceitos de Privacidade em PLN

No contexto de pesquisas que envolvem dados pessoais, especialmente em dominios
como saude mental, é fundamental compreender os conceitos de dado sensivel, desiden-
tificagdo e reidentificacdo, que fundamentam algumas das preocupagoes éticas e legais

associadas ao compartilhamento de corpora.

2.1.1 Dados Sensiveis

Dados sensiveis sao categorias de informagao pessoal cujo tratamento inadequado
pode causar dano significativo ao individuo (Brasil, 2018; European Parliament and Council,
2016). No Brasil, a Lei Geral de Protegao de Dados (LGPD, Lei n° 13.709/2018) (Brasil,
2018) define explicitamente como dados sensiveis aqueles referentes & satde, origem racial
ou étnica, convicgao religiosa, opinido politica, filiacao sindical, dado genético ou biométrico,
vida sexual e dados de crianga ou adolescente. Postagens em redes sociais que relatam
sintomas de depressao, ideacao suicida ou tratamento psicolégico se enquadram nessa
categoria, mesmo quando publicadas originalmente em perfis ptblicos, pois a publicacao
voluntédria nao equivale ao consentimento para uso em pesquisa ou redistribuigao (ZIMMER,
2010).

2.1.2 Desidentificacao e Reidentificacao

A desidentificagao ¢ o processo de remover ou modificar informagdes que permitam
identificar diretamente um individuo em um conjunto de dados, como nome, endereco,
data de nascimento ou instituigdo (PAGANO et al., 2026). O objetivo é reduzir o risco de
que os dados possam ser vinculados a pessoa real que os originou. Em corpora textuais,
esse processo tipicamente envolve a substituicdo de entidades nomeadas (pessoas, lugares,
institui¢oes) por etiquetas genéricas, como <NOME> ou <CIDADE>, procedimento adotado,
por exemplo, no corpus Amive (WILKENS et al., 2026).

No entanto, a desidentificagdo ndo garante anonimato completo. A reidentificagao é

o processo pelo qual informagoes aparentemente andnimas sao cruzadas com outras fontes
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para reconstruir a identidade do individuo (SWEENEY, 2000). Em textos de redes sociais,
mesmo ap6s a remocao de nomes e locais, detalhes contextuais (como referéncias a eventos
especificos, datas, cursos universitarios ou combinagoes incomuns de sintomas) podem ser
suficientes para identificar o autor original. Esse risco é amplificado pela disponibilidade

crescente de grandes bases de dados publicas que podem ser cruzadas com os dados

desidentificados (SWEENEY, 2000).

Mais recentemente, o avanco dos modelos de linguagem de grande porte (LLMs)
introduziu uma nova dimensao a esse risco. Diferentemente do cruzamento explicito
de bases de dados descrito por Sweeney (2000), LLMs sao capazes de inferir atributos
pessoais sensiveis (como localizacao, idade ou ocupagao) diretamente a partir de pistas
linguisticas sutis presentes no proprio texto, como escolhas vocabulares, referéncias culturais
indiretas ou padroes de escrita, sem necessidade de qualquer fonte externa de cruzamento
(STAAB et al., 2024). Patsakis e Lykousas (2023) demonstram ainda que, no contexto
p6s-LLM, técnicas tradicionais de anonimizacao textual, antes consideradas suficientes
contra adversarios humanos, tornam-se vulneraveis a esse tipo de inferéncia automatizada
em larga escala, o que reconfigura o problema da reidentificacdo de uma tarefa de busca e

cruzamento para uma tarefa de inferéncia estatistica sobre o conteido textual em si.

E nesse contexto que a geracio de dados sintéticos representa uma abordagem
complementar a desidentificacao: ao substituir os textos originais por parafrases geradas
automaticamente, busca-se produzir um corpus que, ainda preservando as propriedades
linguisticas e semanticas necessarias para o treinamento de modelos, nao corresponda a
nenhum texto real publicado por um usudario. Assim, ao substituir integralmente o texto
original, ¢ eliminado, em principio, o risco de reidentificagao por cruzamento com fontes
externas — embora, como discutido, a protecao oferecida por essa substituicdo nao seja

absoluta no contexto atual.

2.2 Arquitetura Transformer

No contexto do processamento automatico de texto, a arquitetura Transformer,
proposta por Vaswani et al. (2017), representa uma ruptura em relagao as abordagens
anteriores de processamento sequencial, como as redes recorrentes (RNNs) e as redes
de memoria de longo prazo (LSTMs). Ao invés de processar tokens em sequéncia, o
Transformer processa todos os tokens de uma sequéncia simultaneamente, o que permite

maior paralelizacao e captura de dependéncias de longo alcance de forma mais eficiente.

Essas caracteristicas tornam a arquitetura especialmente relevante para tarefas de
processamento de linguagem natural que dependem fortemente da compreensao contextual,
como tradugao automatica, geracao de texto e andlise semantica, que sao fundamentais no

contexto deste trabalho.
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Essa arquitetura é amplamente discutida na literatura de Processamento de Lin-
guagem Natural, sendo detalhada tanto no trabalho original quanto em apresentagoes
didaticas, como a de Paes, Vianna e Rodrigues (2026), que servem como base para a

descricao apresentada nesta segao.

2.2.1 Estrutura Geral

A arquitetura é composta por dois blocos principais: um encoder, responsavel
por transformar a sequéncia de entrada em representacoes vetoriais contextualizadas, e
um decoder, responsavel por gerar a sequéncia de saida com base nessas representacoes.
Modelos voltados & compreensao de texto utilizam apenas o encoder, enquanto modelos

voltados a geragao utilizam a estrutura encoder-decoder completa.

Cada bloco é constituido por camadas empilhadas, cada uma contendo dois sub-
componentes principais: um mecanismo de atencao e uma rede feed-forward. A saida
de cada sub-componente passa por uma operacao de normalizacdo de camada (layer
normalization) e por uma conexao residual, que soma a entrada ao resultado, estabilizando

o treinamento em redes profundas.
A Figura 1 apresenta a arquitetura geral do Transformer.

Figura 1 — Arquitetura Transformer. O pontilhado violeta representa o codificador e o
pontilhado verde representa o decodificador.
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Fonte: (PAES; VIANNA; RODRIGUES, 2026). Os rétulos internos da figura foram

mantidos no idioma do original.
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2.2.2 Representacoes Distribuidas

Representagoes distribuidas, ou embeddings, sdo vetores densos de niimeros reais
que codificam o significado de palavras ou sequéncias de texto em um espaco vetorial
continuo. A ideia central é que itens semanticamente similares devem ocupar regides
proximas nesse espaco, de modo que relagdes semanticas e sintaticas possam ser capturadas
geometricamente. A Figura 2 ilustra esse conceito: palavras com significados proximos, como
cat e kitten, ocupam regides vizinhas no espaco vetorial, enquanto palavras semanticamente

distantes, como dog e houses, ficam mais afastadas.

Figura 2 — Representacoes distribuidas: vetores de palavras e sua visualizagdo em espago
bidimensional apds redugao de dimensionalidade.
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Fonte: (MAWATWALA, 2023). Os rétulos internos da figura foram mantidos no idioma
do original.

Modelos baseados em Transformer produzem representacoes contextualizadas:
ao contrario de abordagens estéticas como Word2Vec (MIKOLOV et al., 2013) ou GloVe
(PENNINGTON; SOCHER; MANNING, 2014), em que cada palavra possui um tinico vetor
independente do contexto, os embeddings contextualizados variam de acordo com o entorno
de cada token na sequéncia. Isso permite que a mesma palavra receba representagoes
distintas conforme seu uso, capturando, por exemplo, ambiguidades seméanticas como

polissemia.

No contexto desta pesquisa, representagoes distribuidas contextualizadas sao em-
pregadas para calcular a similaridade semantica entre textos, comparando numericamente
o quanto o significado de uma parafrase gerada se aproxima do texto original, o que orienta

a selecao das parafrases mais adequadas para compor o dataset sintético.
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2.2.3 Codificacao Posicional

A entrada do Transformer consiste em sequéncias de tokens, que sao primeiro
convertidos em vetores densos por meio de uma camada de embedding. Como a arquitetura
nao possui estrutura recorrente, ela nao captura naturalmente a ordem dos tokens. Para
contornar isso, ¢ adicionada uma codificagado posicional a cada embedding, que injeta
informagao sobre a posicao de cada token na sequéncia. Na formulagao original, essa

codificacao utiliza fungoes senoidais de diferentes frequéncias:

Can( s
PE(pos,Qi) = si (100002i/dmodel>

B poOS
onde pos é a posicao do token, i ¢ a dimensao e d,,oq¢ ¢ @ dimensionalidade do modelo.
Essa formulacao permite que o modelo generalize para sequéncias mais longas do que as

vistas durante o treinamento.

2.2.4 Mecanismo de Atencao

O principal componente da arquitetura Transformer é o mecanismo de atenc¢ao, que
permite ao modelo atribuir diferentes niveis de importancia as palavras de uma sequéncia

ao construir sua representacao.

Em vez de processar os tokens de forma sequencial, o modelo calcula relagoes
diretas entre todos os elementos da entrada, permitindo que informacoes relevantes sejam

destacadas independentemente da distancia entre as palavras no texto.

A formulacao utilizada é conhecida como Scaled Dot-Product Attention, baseada

em trés representacoes vetoriais: consultas (queries, @), chaves (keys, K) e valores (values,

V):

Attention(@ K [/ ) = Softmax < ) L
9 ?
\/_ dk

O produto interno entre () e K mede a similaridade entre os pares de tokens,
enquanto o fator de escala \/dj, evita que valores muito altos prejudiquem a estabilidade
do treinamento. A funcao softmax normaliza os pesos de atencao para que somem 1,
produzindo uma distribui¢cdo probabilistica que determina a contribuicao de cada token
para a representacao final. A Figura 3 ilustra esse mecanismo: o token “it” presta atengio

principalmente a “animal” e “tired”, capturando a relagdo de correferéncia na sentenca.
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2.2.5 Atencao Multi-Cabeca

Na prética, o Transformer utiliza aten¢ao multi-cabega (multi-head attention), que
executa o mecanismo de atencao em paralelo h vezes, cada vez com projecoes lineares
distintas de ), K e V. De forma simples, isso significa que cada cabeca de atencao analisa
a mesma entrada de maneira diferente, aplicando diferentes transformagoes para gerar

consultas, chaves e valores.

MultiHead(Q, K, V) = Concat(heady, . .., head,) W

onde head; = Attention(QW2, KWX, VIvY)

Com isso, cada cabeca pode capturar diferentes tipos de relagoes entre os tokens,
como dependéncias sintaticas ou associacoes semanticas, contribuindo para uma represen-
tagao mais rica da sequéncia. Isso pode ser observado na Figura 3: as miltiplas cabecas
(representadas pelas diferentes cores) distribuem a atencao de formas distintas sobre os

mesmos tokens, capturando relagoes complementares entre as palavras.

Figura 3 — Representagdo do mecanismo de atencao simples (esquerda) e mecanismo de
atengdo multi-cabega (direita) para a sentenga “The animal didn’t cross the
street because it was too tired”.
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Fonte: (BRAINS — Brazilian AI Networks, 2023). Os rétulos internos das figuras foram
mantidos no idioma do original.

2.2.6 Atencao no Decoder

No decoder, além da auto-atengao sobre os tokens ja gerados (com mascaramento
para impedir que tokens futuros sejam consultados), hd um segundo mecanismo denominado
atengdo cruzada (cross-attention), no qual as representacoes do encoder sao incorporadas
ao processo de geragao. Formalmente, o cross-attention segue a mesma formulagao do

mecanismo de atencao descrito na subsecao 2.2.4, com a diferenca de que as consultas
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(Q) sao derivadas dos tokens ja gerados pelo decoder, enquanto as chaves (K) e os valores
(V') s@o derivados das representagoes produzidas pelo encoder. Essa distingao é o que
permite ao modelo condicionar cada token gerado ao conteido especifico da sequéncia
de entrada. Na Figura 1, esse mecanismo corresponde a camada “Multi-Head Attention”
central do decoder — aquela que recebe conexdes vindas do encoder (representado pelo
pontilhado violeta), diferenciando-se da camada de auto-atengdo mascarada logo abaixo,

cujas conexoes sao internas ao proprio decoder.

Esse mecanismo ¢ essencial em tarefas como traducao automatica e geracao condi-
cional de texto, pois permite que o modelo utilize a sequéncia de entrada como referéncia
direta durante o processo de geracao. Dessa forma, cada elemento da saida pode ser construi-
do considerando partes especificas da entrada, garantindo maior coeréncia e alinhamento

semantico entre as sequéncias.

2.3 Traducao Automatica Neural

A tradugdo automatica neural (Neural Machine Translation, NMT) consiste no uso
de redes neurais profundas para traduzir texto de um idioma de origem para um idioma
alvo. Ao contrario das abordagens estatisticas anteriores, que decompunham o problema
de tradugdo em componentes separados, os sistemas neurais aprendem a tarefa de forma
integrada, mapeando diretamente sequéncias de origem para sequéncias alvo a partir de
corpora paralelos, sem necessidade de recursos linguisticos externos. Assim, tém-se uma

rede neural end-to-end, sem distin¢ao entre o modelo de tradugao e o modelo de lingua

(CASTILHO; CASELI, 2026).

As palavras sao representadas como embeddings (vetores densos que codificam
propriedades semanticas e sintaticas, descritos em detalhe na subsecao 2.2.2) e a geragao
da traducgdo é feita sequencialmente, com o modelo considerando tanto a sentenca de
origem quanto o que ja foi produzido na sequéncia alvo. Com a adog¢ao da arquitetura
Transformer, descrita na secao 2.2, os sistemas de tradugao neural atingiram o estado da
arte, produzindo traducoes de alta qualidade, especialmente para pares de idiomas com
grande disponibilidade de dados paralelos, como inglés e portugués (WAY; FORCADA,
2018).

No contexto desta pesquisa, a tradugao automatica desempenha um papel central
no pipeline de geracao de paréafrases: os textos originais em portugués sao traduzidos para
o inglés, onde modelos de paréfrase (sistemas treinados para reformular textos preservando
seu significado original) de maior qualidade estao disponiveis (como o PEGASUS, descrito
em detalhe na subsegao 4.1.1.2), e os resultados sao traduzidos de volta ao portugués. Essa
estratégia de idioma intermediario permite aproveitar recursos desenvolvidos para o inglés

para enriquecer um corpus originalmente em portugués.
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Assim, a qualidade dos sistemas NMT modernos viabilizou seu uso nao apenas
para traducao automatica, mas também como componente em pipelines de construgao e
enriquecimento de corpora, incluindo tarefas de aumento de dados em PLN. Uma estratégia
particularmente relevante nesse contexto é a back-translation: textos em um idioma alvo
sao traduzidos para um idioma intermediario, processados e retraduzidos ao idioma original,

permitindo aproveitar recursos disponiveis no idioma intermediario para enriquecer corpora

em outros idiomas (WAY; FORCADA, 2018).

No presente trabalho, essa estratégia é adotada no pipeline de geracao de parafrases:
os textos originais em portugués sao traduzidos para o inglés, onde um modelo de parafrase
de alta qualidade é aplicado, e os resultados sao retraduzidos ao portugués. A escolha do
inglés como idioma intermediario se justifica pela maior disponibilidade de modelos de
parafrase desenvolvidos para esse idioma, permitindo enriquecer um corpus originalmente

em portugués, sem abrir mao da qualidade de geracao.

2.4 Métricas de Avaliacao

Esta secao apresenta as métricas usadas na avaliacao automatica dos dados sintéticos
gerados neste trabalho, seja indiretamente via avaliacao extrinseca dos dados por meio de
seu uso para treinamento de classificadores, seja diretamente via avaliagdo intrinseca das

propriedades do dataset gerado.

2.4.1 Métricas de Classificacao

As métricas apresentadas nesta se¢ao sao amplamente utilizadas na avaliacao de sis-
temas de classificacao e recuperacio da informacao (MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE,
2008). Tais métricas sdo calculadas a partir da matriz de confusao (Figura 4), que relaciona
as predigoes realizadas pelo classificador com os rotulos verdadeiros das instancias. Em
problemas de classificacdo binaria, como é o caso deste trabalho, os resultados podem
ser organizados em quatro categorias: verdadeiros positivos (VP), correspondentes as
instancias positivas (1 na Figura 4) corretamente classificadas; verdadeiros negativos (VN),
correspondentes as instancias negativas (0 na Figura 4) corretamente classificadas; falsos
positivos (FP), quando uma instancia negativa é incorretamente classificada como positiva;
e falsos negativos (FN), quando uma instancia positiva ¢ incorretamente classificada como

negativa.

Figura 4 — Matriz de confusao

Predito

Real | 1 0
1 VP | FN
0 FP | VN
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A partir desses valores, diferentes métricas podem ser calculadas para avaliar

aspectos distintos do desempenho do modelo.

24.1.1 Acuracia

A acuracia (Accuracy) mede a proporgao total de predigoes corretas realizadas
pelo classificador, considerando tanto exemplos positivos quanto negativos (MANNING;
RAGHAVAN; SCHUTZE, 2008). Essa métrica fornece uma visao geral do desempenho do

modelo, sendo definida como:

VP+ VN
VP+VN+FP+ FN

Acuréacia =

Embora seja de facil interpretacao, a acuracia pode ser enganosa em conjuntos de
dados desbalanceados, nos quais uma das classes ¢ significativamente mais frequente que a

outra.

2.4.1.2 Precisao

A precisao (Precision) mede a proporgao de instancias classificadas como positivas
que realmente pertencem a classe positiva (MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE, 2008).

Essa métrica é particularmente importante quando falsos positivos possuem elevado custo.

VP

Precisio = —————
recisao VP L FDP

Valores elevados de precisao indicam que o modelo produz poucas classificagoes

positivas incorretas.

2.4.1.3 Revocacao

A revocagao (Recall), também chamada de sensibilidade, mede a capacidade do

modelo de identificar corretamente as instancias positivas presentes no conjunto de dados
(MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE, 2008).

VP

Revocacao = VPTFN

Quanto maior a revocacao, menor é a quantidade de exemplos positivos que
deixam de ser identificados pelo classificador. No contexto deste trabalho, essa métrica
¢é particularmente relevante, uma vez que, em aplicagoes relacionadas a saiide mental, a
nao identificagao de casos positivos pode ser mais critica do que a ocorréncia de falsos

positivos, dado o potencial impacto da omissao de individuos em risco.
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2.4.1.4 Medida F1

A medida F1 (F1-score) combina precisdo e revocagdo em uma unica métrica por
meio de sua média harmonica, formulagao derivada da medida F proposta originalmente
por Rijsbergen (1979). Essa medida é particularmente ttil quando se deseja equilibrar a

capacidade do modelo de evitar falsos positivos e falsos negativos.

Fl—9 Precisao x Revocacao

Precisao + Revocagao

Diferentemente da média aritmética, a média harmonica penaliza situagoes em
que uma das métricas apresenta valor muito inferior a outra, tornando a medida F1 uma

alternativa adequada para cenarios com classes desbalanceadas.

Neste trabalho, as métricas de acuracia, precisao, revocacao e F1 sao utilizadas

para comparar o desempenho dos classificadores treinados com o dataset original e com o

dataset sintético, permitindo avaliar em que medida os dados gerados preservam a utilidade
Y

do corpus original para a tarefa de classificacao.

2.4.2 Meétricas de Propriedades Textuais

As métricas apresentadas até aqui avaliam o desempenho dos classificadores trei-
nados sobre os datasets original e sintético. No entanto, para compreender a qualidade
intrinseca do dataset sintético (independentemente do desempenho em classificagdo), sdo
utilizadas trés métricas adicionais voltadas a avaliagdo da diversidade lexical das parafrases
geradas: tamanho do vocabulario, D-2 e BLEU (ZHANG et al., 2025).

2.4.2.1 Tamanho do Vocabulario

O tamanho do vocabulédrio corresponde ao nimero de tipos lexicais distintos
presentes em um conjunto de textos, isto é, o total de palavras tinicas apos tokenizacao
(ZHANG et al., 2025). Essa métrica fornece uma medida direta da riqueza lexical do
corpus: um vocabulario maior indica que o conjunto de textos emprega uma variedade
maior de termos. No contexto da avaliacao de dados sintéticos, o tamanho do vocabulério
¢ calculado separadamente para o corpus original e para o corpus sintético, permitindo
verificar se o processo de parafrase amplia, mantém ou reduz a diversidade lexical em

relacao aos textos originais.

2.4.2.2 Diversidade de Bigramas (D-2)

A diversidade de bigramas, denominada D-2, mede a variedade de pares de palavras

adjacentes em um conjunto de textos (IPPOLITO et al., 2019). Um bigrama é formado
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por duas palavras consecutivas em uma sequéncia; a métrica é calculada como a proporg¢ao

de bigramas tinicos em relagao ao total de bigramas presentes no conjunto:

D.9 — |bigramas tnicos|

~ |bigramas totais|

Valores proximos de 1 indicam alta diversidade, isto é, praticamente todos os
pares de palavras sao distintos, enquanto valores préximos de 0 indicam que as mesmas
combinagoes se repetem com frequéncia. Assim como o tamanho do vocabulario, o D-2
¢ calculado separadamente para o corpus original e para o corpus sintético, permitindo
verificar se o processo de paréafrase introduz variacao lexical genuina em relagao aos textos

originais.

2423 BLEU

O BLEU (Bilingual Evaluation Understudy) é uma métrica originalmente proposta
para avaliagdo de tradugao automatica (PAPINENI et al., 2002), que mede a similaridade
entre um texto gerado e um texto de referéncia com base na sobreposi¢ao de n-gramas.
Para cada n-grama do texto gerado, verifica-se quantas vezes ele aparece no texto de
referéncia; a pontuacao final é a média geométrica dessas precisoes para diferentes valores
de n, penalizada quando o texto gerado é mais curto que a referéncia. A métrica varia entre
0 e 1, sendo que valores mais altos indicam maior similaridade com o texto de referéncia;

valores mais proximos de 0 indicam maior afastamento estrutural e lexical.

No contexto da avaliacao de dados sintéticos, o BLEU ¢ utilizado de forma invertida
em relagdo ao seu uso original (ZHANG et al., 2025): em vez de buscar alta similaridade
com uma referéncia desejada, valores mais baixos sao preferiveis, pois indicam que as
parafrases geradas se afastam das estruturas lexicais dos textos originais. Cada parafrase
sintética ¢ avaliada contra seu texto original correspondente, e o BLEU médio sobre o

conjunto é reportado.

E importante destacar que, ao contrario do tamanho do vocabuldrio e do D-2, o
BLEU nao ¢é calculado para o corpus original isoladamente, pois a métrica pressupoe a

comparagao entre dois textos: o gerado (sintético) e o de referéncia (original).

2424 BERTScore

O BERTScore (ZHANG et al., 2020b) é uma métrica de avaliagdo de geracao
de texto que, ao contrario do BLEU, nao se baseia na sobreposi¢ao exata de n-gramas,
mas sim na similaridade seméantica entre representacoes contextualizadas obtidas por
modelos de linguagem baseados em Transformer, como o BERT. Para cada token do texto
candidato, é identificado o token mais similar no texto de referéncia por meio do célculo

de similaridade de cosseno entre seus embeddings contextualizados; o processo inverso
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também é realizado, identificando para cada token da referéncia o token mais similar no
candidato. A partir desses pareamentos, calculam-se precisao (Pggrr) € revocagao (Rpgrr),

combinadas na métrica F1:

PBERT : RBERT

jo—
PRRT Pgerr + RERT

onde Ppgrr mede a precisao (quanto do texto candidato estd semanticamente presente na
referéncia) e Rpgrrr mede a revocagio (quanto da referéncia estd coberto pelo candidato).
Como essa comparacao é feita baseada em representagoes seméanticas em vez de corres-
pondéncias exatas de palavras, o BERTScore ¢ capaz de identificar similaridade entre
um texto e sua sim referéncia mesmo quando palavras sao substituidas por sinénimos ou
quando hé reformulagoes estruturais (situagoes em que o BLEU tenderia a penalizar o
texto gerado apesar da preservagao de significado). Assim, no BERTScore valores altos sao

desejaveis, pois indicam preservagao de significado entre o texto gerado e sua referéncia.

2.4.2.5 Distribuicao de Categorias Gramaticais

A distribuicao de categorias gramaticais é uma medida estrutural utilizada para
caracterizar a composi¢ao morfossintatica de um texto ou conjunto de textos, com base na
proporgao de ocorréncia de cada classe gramatical (como substantivos, verbos, pronomes,
adjetivos, advérbios e substantivos préprios, entre outras), de acordo com um conjunto de
etiquetas morfossintaticas atribuidas via processo de etiquetagao (part-of-speech tagging, ou
POS tagging). Essa medida permite quantificar, para um corpus inteiro, qual a proporgao
de tokens pertencente a cada categoria, possibilitando comparagoes estruturais entre

diferentes corpora ou subconjuntos de dados.

No contexto da avaliagdo de corpora sintéticos, a distribuicao de categorias grama-
ticais complementa as métricas de diversidade lexical apresentadas, que avaliam a variacao
no nivel das palavras, oferecendo uma perspectiva sobre a variacao gramatical dos textos
gerados. Uma alteracao acentuada na proporc¢ao de determinadas categorias gramaticais
entre o corpus original e o corpus sintético pode indicar mudancas sistematicas no estilo
de escrita introduzidas pelo processo de geragao. Uma reducao expressiva na proporcao de
substantivos proprios, por exemplo, pode sinalizar a omissao ou generalizacao de nomes
especificos, enquanto variagdes nas proporcgoes de verbos e substantivos podem indicar

alteracoes no grau de agao ou descricao predominante nos textos.

2.42.6 Indice de Jaccard

O indice de Jaccard, utilizado no contexto deste trabalho para quantificar a diferenca
lexical entre cada par original-parafrase, é calculado como a razao entre o tamanho da

diferenca simétrica e o tamanho da uniao dos conjuntos de tokens dos dois textos:
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AAB
Jdiff(Aa B) = u

~ |AuB| (2.1)

onde A e B sao os conjuntos de tokens do texto original e da paréafrase, respectivamente, e
AAB denota sua diferenca simétrica (tokens presentes em apenas um dos dois conjuntos).
Por normalizar pelo tamanho do texto original, essa formulacdo normaliza pela uniao
dos dois vocabularios, tornando a medida simétrica e menos sensivel a variagoes no
comprimento do texto. Valores proximos de 1 indicam que praticamente nenhum token
¢é compartilhado entre original e parafrase, enquanto valores préximos de 0 indicam alta

sobreposicao lexical.
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3 Trabalhos Relacionados

Este capitulo apresenta os trabalhos que fundamentam e contextualizam a presente
pesquisa. A organizacao parte da motivacao clinica e social do problema, passando pela
questao da privacidade que torna o corpus original intransferivel, e chega-se as estratégias
técnicas de geragao e avaliacao de dados sintéticos adotadas na literatura e no presente
trabalho.

3.1 PLN Aplicado a Satide Mental

Transtornos mentais como depressao e ansiedade figuram entre as principais causas
de incapacidade no mundo, e a identificagdo precoce de seus sinais representa um desafio
clinico relevante. Com a popularizagao das redes sociais, o contetido publicado por usuérios
passou a ser explorado como fonte de dados para tarefas de triagem e monitoramento
em saude mental. Isso representa uma vertente crescente em PLN que busca detectar

automaticamente sinais e sintomas de transtornos de satde mental em texto.

Paraboni e Caseli (2024) apresentam um panorama dessa drea no ambito da
deteccao computacional de transtornos de satide mental a partir de redes sociais, com
foco no portugués brasileiro. Os autores situam o problema em um contexto de crescente
urgéncia: segundo dados do Global Burden of Disease Study de 2019, a depressao é o
segundo fator que mais impacta na queda da expectativa de vida da populacao global, e
a OMS estima que apenas um quarto dos individuos com transtornos mentais recebem
atendimento adequado. No Brasil, a prevaléncia da depressao cresceu 36,7% entre 2013 e
2019, e durante a pandemia de Covid-19 estudos registraram sintomas depressivos em mais
de 70% dos adultos avaliados. Ao mesmo tempo, individuos com transtornos de saide
mental sdo usuarios regulares de redes sociais em proporcao similar a populacao geral, e
frequentemente recorrem a essas plataformas em busca de suporte, o que torna o contetido
publicado nelas uma fonte relevante para triagem e monitoramento computacional. Os
autores distinguem duas granularidades de andlise: a classificagdo em nivel autoral, que
examina a colecao de postagens de um individuo para estimar seu estado de satide mental, e
a classificacdo em nivel textual, que examina postagens individuais para detectar sintomas
especificos. Destacam ainda que corpora nesse dominio geralmente nao sao distribuiveis
publicamente, seja por restrigoes éticas ou pelos termos de uso das plataformas, obstaculo
que motiva diretamente o presente trabalho: a geracao de dados sintéticos como mecanismo
para viabilizar a distribuicado de um corpus funcional sem expor os textos originais dos

usuarios.

Alhamed et al. (2024) aprofundam essa questao ao propor um esquema de anotacao
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estruturado para classificar niveis de severidade de depressao e sintomas especificos em
postagens de usuarios. O trabalho define diretrizes detalhadas para anotadores humanos
identificarem sinais clinicos em conteido gerado em redes sociais, produzindo um corpus
anotado com categorias de severidade. Os resultados demonstram boa consisténcia entre
anotadores e a viabilidade de construir recursos clinicamente validos a partir de texto
nao estruturado. Esse trabalho é relevante para a presente pesquisa por evidenciar que
as categorias clinicas expressas nos textos sao sutis e precisam ser preservadas durante
qualquer processo de geracao sintética. Uma parafrase que altere o tom ou a intensidade de
uma postagem pode modificar seu rétulo de forma indesejada, comprometendo a utilidade

do dado gerado.

3.2 Privacidade e a Necessidade de Dados Sintéticos

Um obstaculo recorrente em pesquisas de PLN voltadas a saiide mental é a di-
ficuldade de acesso e distribuicao de dados. Postagens em redes sociais, mesmo sendo
tecnicamente publicas, carregam informacgoes sensiveis sobre satide mental de individuos
identificaveis, o que levanta preocupacgoes éticas e legais quanto ao seu compartilhamento
irrestrito. Na pratica, corpora construidos nesse dominio frequentemente nao podem ser
redistribuidos apos sua coleta, o que impede a reprodutibilidade de experimentos e limita

o avancgo colaborativo da area.

Este é precisamente o contexto do corpus utilizado nesta pesquisa: os dados originais,
coletados de redes sociais e anotados com categorias de saiide mental, ja passaram por
processo de anonimizacao, mas nao podem ser disponibilizados publicamente por restri¢goes
éticas e de privacidade. Nesse contexto, a geracao de dados sintéticos vai além do objetivo
principal de aumentar de dados, mas garante distribuicao segura dos dados existentes no

que diz respeito a privacidade dos usuarios que os originaram.

[gamberdiev e Habernal (2023) abordam esse problema de forma mais formal com
o modelo DP-BART, que propoe a reescrita de textos sob a garantia matematica de
Privacidade Diferencial Local (LDP). O modelo, baseado na arquitetura BART, reescreve
cada texto de modo a preservar o significado geral enquanto mascara informagoes potenci-
almente identificaveis. O grau de protecao é controlado pelo pardmetro ¢: valores menores
garantem maior privacidade, mas introduzem maior distor¢ao semantica. Os experimentos
mostram que variantes com poda de parametros (DP-BART-PR e PR+) oferecem melhor
equilibrio entre privacidade e qualidade textual, embora valores muito baixos de ¢ ainda
comprometam o desempenho em tarefas downstream (tarefas de classificagdo para as quais
os dados reescritos serao utilizados, como a detecgao propriamente dita de transtornos de

saude mental).

Embora o presente trabalho ndao implemente privacidade diferencial, o DP-BART
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representa uma direcao relevante para trabalhos futuros. Os dados originais aqui utilizados
passaram previamente por um processo de anonimizagao com remocao de referéncias a
lugares, instituigoes, eventos, datas e cursos (explicado em mais detalhes na se¢ao 4.2)
que, no entanto, nao oferece garantias formais contra reidentificacdo. Assim, a combinacao
da geracao sintética proposta neste trabalho com técnicas de privacidade diferencial como
o DP-BART poderia oferecer uma camada adicional de protecao, produzindo um corpus

com garantias matematicamente verificaveis contra reidentificagao.

3.3 Geracao de Dados Sintéticos em Texto

Diversas estratégias foram exploradas na literatura para gerar dados sintéticos que

ampliem corpora escassos preservando a distribuicao das classes originais.

Mohammadi, Amin e Tavakoli (2025) propoem o uso de Redes Generativas Adver-
sariais (GANs) para ampliar um dataset de analise de sentimentos em persa, lingua com
poucos recursos anotados. A abordagem combina um gerador baseado em Transformers
com um discriminador que utiliza embeddings BERT para avaliar o realismo dos textos
produzidos. Técnicas como insercao de sindnimos e substituicdo de pronomes sao aplicadas
na geragao, e o processo iterativo do discriminador forca o gerador a produzir textos
progressivamente mais plausiveis. Os resultados mostram ganhos de desempenho nos
classificadores treinados com os dados aumentados, especialmente nas classes com menos
exemplos. Uma limitagdo relevante é a dependéncia de recursos lexicais especificos do
idioma, como dicionarios de sinénimos, o que dificulta a transferéncia direta do método

para outros contextos linguisticos, incluindo o portugués brasileiro.

Enquanto a abordagem de Mohammadi, Amin e Tavakoli (2025) prioriza o volume
de dados gerados, Zhang et al. (2025) abordam um problema central em qualquer tarefa
de geragdo de dados sintéticos: a producao de amostras ambiguas, ou seja, que poderiam
pertencer a mais de uma classe. Em tarefas de detecgao fina de intengoes, onde classes
semanticamente proximas sao facilmente confundidas, os autores propoem um framework
iterativo de geragao diferencial com feedback contrastivo. A ideia central é que, em vez de
gerar exemplos para cada classe de forma independente, o modelo ¢ instruido a considerar
explicitamente as diferencas entre classes potencialmente confusas antes de produzir
novos exemplos, reduzindo a sobreposicao seméantica entre elas. O processo incorpora
refinamento por rubrica, isto é, um conjunto de critérios explicitos que avaliam validade (se
o exemplo realmente corresponde a classe esperada) e diversidade (se os exemplos gerados
sdo suficientemente variados entre si), e ciclos iterativos de feedback entre um modelo
grande (LLM), responsavel pela geragao, e um modelo menor (SLM), que sinaliza quais
exemplos ainda causam confusao. Os resultados superam abordagens de geracao direta em

configuragoes zero-shot, few-shot e full-shot em trés datasets, com ganhos especialmente
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expressivos em classes com alta sobreposicao semantica. A preocupacgao com a qualidade
semantica dos dados gerados, e nao apenas com seu volume, é diretamente relevante para
o presente trabalho: no dominio de satide mental, a distingao entre classes como presenca e
auséncia de sintomas depressivos pode ser igualmente sutil, e dados sintéticos que borrem

essa fronteira comprometem diretamente a utilidade dos classificadores treinados com eles.

Se os dois trabalhos anteriores tratam majoritariamente do inglés e do persa,
Johansson et al. (2026) deslocam a questao para o portugués, apresentando o Metad XNLI-
ptBR, o primeiro corpus aberto com anotacao humana para deteccao de metaforas em
nivel de token no portugués brasileiro. O trabalho ndo tem como objetivo o aumento
de dados para classificacdo, mas é diretamente relevante por demonstrar a viabilidade
de construir corpora em portugués via tradugao automatica e por propor um critério de
selecao baseado em métrica de qualidade, estrutura analoga a do presente trabalho. O
pipeline combina tradugao automatica de instancias do corpus MetadXNLI via LLMs
(Llama 4 Maverick, Llama 4 Scout e Sabia 3.1) com anotacao humana posterior. Para
cada instancia, a tradu¢ao com maior pontuagao na métrica XCOMET-XL é selecionada
entre os candidatos gerados pelos diferentes modelos. Os resultados indicam que modelos
treinados especificamente em portugués (Sabid 3.1) apresentam vantagem sutil na tradugao
de expressoes metaforicas. Uma limitagao importante é que o corpus resultante cobre
apenas 13,39% do Meta4dXNLI original, e a traduc¢ao automética introduz disfluéncias
especialmente em contextos figurativos (metaforas). A abordagem é especialmente relevante
para o presente trabalho pela analogia estrutural entre o uso do XCOMET-XL como
critério de selecdo da melhor traducao e o uso do BERTScore como critério de selecao da
melhor parafrase. Em ambos os casos, uma métrica de similaridade semantica orienta a

escolha entre candidatos gerados automaticamente.

Ainda no contexto do portugués, Pellicer et al. (2022) propoem o PTT5-Paraphraser,
um modelo baseado na arquitetura T5 pré-treinado em portugués (PTT5) e ajustado para
a tarefa de parafrase sobre o corpus TaPaCo, composto por aproximadamente 36.000 pares
de parafrases em portugués. O modelo busca equilibrar dois objetivos frequentemente
conflitantes na geracao de parafrases: fidelidade seméantica ao texto original e diversidade
lexical das parafrases geradas. Os autores conduzem avaliagoes automaticas e humanas da
qualidade das parafrases produzidas, além de um experimento de aumento de dados que
demonstra ganhos de desempenho em classificadores treinados com os dados aumentados.
O trabalho ¢ diretamente relevante para o presente estudo por propor uma abordagem de
parafrase nativa em portugués, sem dependéncia de traducao automatica como idioma
intermediario. No entanto, o PTT5-Paraphraser foi ajustado sobre um corpus de menor
escala e de dominio geral em comparacao aos dados utilizados no pré-treinamento do PE-
GASUS, o que pode resultar em menor capacidade de reformulacao sintética e diversidade
lexical, aspectos centrais para a geracao de um corpus sintético funcionalmente 1util. Assim,

no contexto do trabalho, ele é investigado como possivel dire¢ao para trabalhos futuros
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(secao 6.2).

Apesar de empregarem técnicas distintas, os quatro trabalhos compartilham uma
mesma tensao central na geracdo de dados sintéticos: produzir exemplos suficientemente
diversos sem comprometer sua validade em relacao a classe ou ao significado original. Cada
um resolve essa tensao por meio de um mecanismo distinto de selecao automatica entre
candidatos gerados: Mohammadi, Amin e Tavakoli (2025) recorrem ao discriminador da
propria GAN, que filtra exemplos pela plausibilidade frente aos dados reais; Zhang et al.
(2025) utilizam um processo iterativo de refinamento por rubrica e feedback contrastivo
entre modelos de diferentes portes, que descarta exemplos ambiguos entre classes; Pellicer
et al. (2022) avaliam a qualidade das paréafrases geradas por métricas automaticas e
principalmente avaliagdo humana; e Johansson et al. (2026) selecionam, entre multiplas
tradugoes candidatas, aquela com maior pontuacao na métrica XCOMET-XL. Essa tltima
abordagem é estruturalmente a mais préxima do pipeline proposto no presente trabalho,
em que a selecao da melhor parafrase candidata também é feita por meio de uma métrica de
similaridade seméntica automatica (BERTScore), reforcando que o problema de balancear
diversidade e fidelidade na geracao sintética atravessa diferentes idiomas, dominios e

técnicas de geracao.

3.4 Avaliacao de Dados Sintéticos

Verificar se os dados gerados sinteticamente sao efetivamente tteis para as tarefas
as quais se destinam constitui uma etapa fundamental do processo de geracao, antecedendo

sua utilizacao ou disponibilizagao final.

Chim, Ive e Liakata (2025) propde um quadro unificado de avaliagdo para dados
gerados a partir de textos de usuarios, estruturado em duas dimensbdes. A avaliagao
intrinseca examina os textos em si, considerando preservacao de estilo, preservacao de
significado e divergéncia entre os exemplos gerados. A avaliagdo extrinseca mede o impacto
dos dados sintéticos em tarefas concretas de PLN: modelos sao treinados nos dados gerados
e seu desempenho em tarefas downstream (como classificacao de texto) é comparado ao
de modelos treinados com dados reais, verificando se os dados sintéticos preservam a
utilidade do corpus original. O quadro considera também o risco de privacidade, avaliando
em que medida os textos gerados poderiam ser utilizados para reidentificar os individuos
que produziram os dados originais. Os resultados indicam que a avaliacdo extrinseca,
especialmente o desempenho em tarefas downstream, é o critério mais informativo para
determinar a utilidade pratica dos dados. Uma limitacao é que o quadro foi desenvolvido e

validado em inglés, exigindo adaptacao para outros idiomas.

Zhang et al. (2025) complementam essa visao aplicando as métricas de tamanho do

vocabulédrio, D-2, BLEU invertido (descritos na subsegao 2.4.2) e fidelidade para avaliar a
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qualidade dos dados sintéticos gerados por seu framework. Os resultados mostram que o
método proposto produz dados com maior vocabulario e D-2 e menor BLEU do que os
baselines, indicando maior diversidade lexical, ao mesmo tempo em que mantém fidelidade
comparavel. Essas mesmas métricas de diversidade sao adotadas no presente trabalho para
caracterizar o corpus sintético gerado, permitindo verificar se o pipeline proposto introduz

variagao lexical genuina em relagao aos textos originais.

A estratégia principal de avaliagao adotada nesta pesquisa é, no entanto, extrinseca,
alinhada as recomendagoes de Chim, Ive e Liakata (2025): tanto o dataset original quanto
o dataset sintético sao utilizados para treinar classificadores binarios independentes, e os
resultados sdo comparados com as mesmas métricas. A hipotese central é que o dataset
sintético deve reproduzir (ou superar) o desempenho do original em termos de acuracia,
precisao, revocagao e F1, validando sua utilidade como substituto distribuivel do corpus

que nao pode ser compartilhado.

3.5 Sintese

Tabela 1 — Comparativo dos trabalhos relacionados

Trabalho Idioma Dominio Geracgao Avaliacao

Paraboni e Caseli (2024) PT-BR  Satude mental — Downstream

Alhamed et al. (2024) Inglés Saude mental — TIAA

Igamberdiev e Habernal (2023) Inglés Geral DP-BART Downstream
Mohammadi et al. (2025) Persa Sentimentos ~ GAN Downstream

Zhang et al. (2025) Inglés Geral Diferencial D-2, BLEU, F1

Pellicer et al. (2022) PT-BR  Geral Parafrase (PTT5) Automdtica + Humana
Johansson et al. (2026) PT-BR  Geral Traducao + LLM TAA, XCOMET-XL
Chim, Ive e Liakata (2025) Inglés Geral Paréfrase, LM Intrinseca + Downstream

Os trabalhos apresentados convergem para os desafios centrais desta pesquisa: a
escassez de dados anotados em portugués para saude mental, as restrigoes de privacidade
que impedem sua redistribuicdo, e a necessidade de estratégias de geracao e avaliacao
que garantam a validade clinica e linguistica dos dados produzidos. Assim, a escolha
por combinar tradugdo automaéatica, parafrase via PEGASUS e selecao por similaridade

semantica, em vez de estratégias alternativas, decorre de duas consideracoes praticas.

Primeiramente, modelos de parafrase nativos para o portugués, embora existentes
(a exemplo do PTT5-Paraphraser (PELLICER et al., 2022)), sao tipicamente treinados em
corpora de menor escala e diversidade do que os disponiveis para o inglés, o que motivou
a adogao do inglés como idioma intermediario para acessar modelos de parafrase mais
robustos, como o PEGASUS. Em segundo lugar, optou-se por incluir explicitamente uma
etapa de parafrase, em vez de empregar apenas back-translation simples (tradugao seguida
de retraducao, sem reformulagdo adicional), pois sistemas de tradugdo automatica neural

modernos tendem a produzir tradugoes de alta fidelidade e baixa variacao, o que resultaria
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em textos retraduzidos muito proximos aos originais e, portanto, insuficientemente diversos
para os fins de privacidade e variagdo textual buscados neste trabalho (discutido em mais
detalhe na se¢ao 6.2). Com isso, o pipeline proposto busca equilibrar a robustez dos modelos
disponiveis em inglés com a necessidade de diversidade textual genuina, produzindo um
corpus sintético que possa ser disponibilizado publicamente como substituto funcional do

corpus original.
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4 Pipeline para geracao de dados sintéticos

Este capitulo descreve as etapas propostas para a geracao de dados sintéticos no

dominio da saude mental. Para isso, sao descritos os métodos e os materiais utilizados.

O pipeline proposto é composto por trés etapas sequenciais: geracao do dataset
sintético, treinamento dos classificadores nos datasets original e sintético e avaliacao

comparativa entre seus resultados. A Figura 5 ilustra esse fluxo.

Figura 5 — Pipeline experimental: geracdo do dataset sintético e avaliagao por classificagdo
binaria.
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4.1 Meétodos

Esta secao descreve os métodos empregados em cada etapa da pesquisa: a geragao

do dataset sintético e a avaliacao de sua utilidade por meio de classificacao supervisionada.

4.1.1 Geragdo do Dataset Sintético (Etapa 1)

O pipeline proposto neste trabalho para a geracao de parafrases é composto por
trés etapas principais: traducgdo para o inglés, geracao de parafrases e retraducgao para o

portugués, seguidas de uma etapa de selecao da melhor parédfrase candidata.

4.1.1.1 Tradugdao Automatica via LLM

A primeira etapa consiste na traducao dos textos originais em portugués para o
inglés. Essa escolha se justifica pela maior disponibilidade de modelos de parafrase de
alta qualidade em inglés, em particular o PEGASUS (detalhado na subsecao 4.1.1.2).
Assim, ao passar pelo inglés como idioma intermediario, é possivel aproveitar um modelo
mais robusto do que os atualmente disponiveis para o portugués, retraduzindo o texto

parafraseado e mantendo tanto a entrada quanto a saida do processo no idioma original.

A traducao é realizada por meio do modelo Llama 3.3 70B (Al@Meta, 2024),

acessado via plataforma Groq!, com processamento em lote: multiplos textos sdo enviados

L <https://groq.com>


https://groq.com
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em uma unica requisi¢ao, numerados sequencialmente, e as tradugoes sao extraidas da
resposta por meio de expressoes regulares. Ao final do pipeline, as parafrases geradas em
inglés sao traduzidas de volta ao portugués pelo mesmo mecanismo. O fluxo de tal processo

¢é representado pela Figura 13.

E importante pontuar que a qualidade da traducao automatica nao foi avaliada
de forma isolada. Essa decisdo decorre de uma limitacao metodoldgica inerente ao pi-
peline: avaliar a traducao PT—EN com o BERTScore exigiria um modelo multilingue
como referéncia, em vez do BERTimbau (especializado em portugués), o que tornaria a
comparacao assimétrica em relagdo ao critério de selecao final. Métricas como o COMET,
por sua vez, pressupdoem um texto de referéncia humano para o par de idiomas avaliado,
recurso nao disponivel neste contexto. Uma alternativa metodologicamente viavel seria
gerar multiplas tradugoes por instancia e selecionar a de maior qualidade antes do parafra-
seamento (estratégia andloga a adotada por Johansson et al. (2026) com o XCOMET-XL)
ou avaliar o pipeline de back-translation puro (sem parafrase), no qual a qualidade da
traducao poderia ser inferida pela similaridade entre o texto original e o retraduzido. Tais

dire¢oes constituem extensoes naturais deste trabalho, discutidas na secao 6.2.

4.1.1.2 Geragdo de Parafrases com PEGASUS

O PEGASUS (Pre-training with Extracted Gap-sentences for Abstractive SUm-
marization), proposto por Zhang et al. (2020a), é um modelo baseado na arquitetura
encoder-decoder do Transformer, pré-treinado para tarefas de geragao de texto. Sua es-
tratégia de pré-treinamento, denominada Gap Sentence Generation (GSG), consiste em
remover sentencas completas de um documento e treinar o modelo para reconstrui-las a
partir do restante do texto, exigindo compreensao global do conteiido. O PEGASUS foi
originalmente desenvolvido para tarefas de sumarizacao abstrativa, isto é, producao de
resumos de textos que nao se limite a copiar trechos do original, mas sim reescrever o
conteido com novas palavras. No entanto, demonstrou forte capacidade de paréafrase, pois
ambas as tarefas exigem reformulacao da expressao aliada a preservagao do significado

central.

Para cada texto traduzido ao inglés, o PEGASUS gera multiplas parafrases can-
didatas por meio de diverse beam search (VIJAYAKUMAR et al., 2016). A busca em
feixe (beam search) é uma estratégia de geragao de texto que, em vez de escolher sempre a
palavra mais provavel a cada passo, mantém as /N sequéncias mais promissoras em paralelo
(chamadas de feixes) e as expande simultaneamente, descartando as menos provaveis ao
final de cada passo. Na variante diverse beam search, os feixes sao divididos em grupos
e uma penalidade de diversidade é aplicada entre grupos, desincentivando que feixes do
mesmo grupo gerem sequéncias semelhantes entre si. Isso resulta em parafrases variadas

tanto em vocabulario quanto em estrutura sintatica. O fluxo de tal processo é representado
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pela Figura 14.

4.1.1.3 Selecao com BERTimbau

Apés a retradugao ao portugués das parafrases candidatas restantes (subsecao 4.1.1.1),
a sele¢do da mais adequada é feita com base no BERTScore Dentre as parafrases candidatas
restantes, a selegdo da mais adequada é feita com base no BERTScore (subsegao 2.4.2.4),
calculado com o BERTimbau (SOUZA; NOGUEIRA; LOTUFO, 2020) como modelo de
representacao. O BERTimbau é uma versao do BERT pré-treinada especificamente em
portugués brasileiro, com aproximadamente 2,7 bilhoes de tokens provenientes de fontes
diversas, incluindo a Wikipedia em portugués e o corpus BrWaC. Por ser especializado
no idioma, o BERTimbau captura padroes morfossintaticos e semanticos do portugués
brasileiro com maior fidelidade do que modelos multilingues genéricos, o que o torna
adequado para avaliar a preservacao de significado entre as parafrases candidatas e os

textos originais.

A paréfrase com maior Fggrr em relagao ao texto original, calculado conforme
descrito na subsecao 2.4.2.4, é selecionada como a parafrase final daquela instancia. O

fluxo completo de tal processo é representado pela Figura 15.

4.1.2 Classificacdo e Avaliacdo (Etapas 2 e 3)
4.1.2.1 TF-IDF para Representacao dos Textos

Os textos sao representados por meio de TF-IDF (Term Frequency—Inverse Docu-
ment Frequency), uma medida cléssica de PLN que pondera a frequéncia de cada termo
em um documento pela raridade desse termo na colecao como um todo. Formalmente, o

peso de um termo ¢ em um documento d é dado por:
TF-IDF(t,d) = TF(t,d) x 1 N
- = O
) ) g DF(t)

onde TF(t,d) é a frequéncia do termo no documento, N ¢ o nimero total de
documentos e DF(t) é o niimero de documentos que contém o termo. Termos muito
frequentes em toda a colegao (como artigos e preposigoes) recebem pesos baixos, enquanto

termos discriminativos e especificos de poucos documentos recebem pesos altos.

4.1.2.2 Classificadores

Quatro classificadores sao treinados sobre as representacoes TF-IDF:

1. Regressao Logistica ¢ um modelo linear que estima a probabilidade de uma

instancia pertencer a classe positiva por meio de uma fung¢ao sigmoide aplicada a
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uma combinagao linear dos atributos. Apesar de sua simplicidade, é amplamente

utilizada como baseline forte em tarefas de classificacao de texto.

SVM (Support Vector Machine) com kernel linear busca o hiperplano de separagao
que maximiza a margem entre as classes. Em espagos de alta dimensao (como os
produzidos por TF-IDF) o SVM linear é frequentemente competitivo com modelos

mais complexos.

Naive Bayes ¢ um modelo probabilistico que estima a classe de uma instancia
com base na distribuicao dos atributos, assumindo independéncia entre eles. Apesar
de essa suposicao ser simplificada e raramente valida em linguagem natural, o
modelo costuma apresentar bom desempenho em tarefas de classificacao de texto,
especialmente com representagdes esparsas como TF-IDF. Sua inclusao é importante
por ser um baseline sensivel a mudancas no vocabuldrio, ajudando a avaliar se
padroes estatisticos basicos sao preservados entre os conjuntos de dados original e

sintético.

Random Forest é um modelo de conjunto (ensemble) que combina multiplas
arvores de decisao treinadas sobre subamostras aleatérias dos dados e dos atributos,
agregando suas predi¢oes por votagao majoritaria. Essa estratégia reduz a variancia
em relacdo a uma arvore isolada (que tende ao overfitting e é instavel diante de
pequenas variagoes nos dados de entrada), produzindo um modelo mais robusto e

confidvel.

A robustez é especialmente relevante no contexto de uso de representagoes TF-IDF:
como os processos de parafraseamento e retradugao podem introduzir sinébnimos e
reformulagoes que alteram as frequéncias dos termos, uma arvore isolada poderia
apresentar divisoes completamente diferentes entre o dataset original e o sintético,
tornando a comparacgao entre os dois cenarios pouco confidvel. O Random Forest
suaviza esse efeito ao distribuir as decisdes entre multiplas arvores, capturando

padroes lexicais globais que se mantém mesmo diante de variagao vocabular.

A escolha conjunta desses quatro modelos visa cobrir diferentes hipéteses de apren-

dizado: linear probabilistica (Regressao Logistica), margem maxima (SVM), probabilistica

ingénua baseada em independéncia condicional (Naive Bayes) e particionamento hierar-

quico (Random Forest), permitindo avaliar de forma mais robusta o impacto dos dados

sintéticos no desempenho da classificagao.

Vale reforcar que tal escolha nao teve como objetivo identificar a configuragao

(algoritmo, parametros etc.) com melhor desempenho para a tarefa, mas sim fornecer

diferentes perspectivas para a avaliacao dos conjuntos de dados. Como o foco deste trabalho

estd na comparacgao entre o dataset original e o dataset sintético, buscou-se empregar



4.1. Métodos 49

modelos amplamente utilizados e com caracteristicas distintas de aprendizado, de modo a
verificar se os efeitos observados se mantém em diferentes abordagens de classificacao. Dessa
forma, nao foi realizada uma busca exaustiva por algoritmos ou configuragoes étimas,
uma vez que o interesse principal estd em avaliar a capacidade do conjunto sintético
de reproduzir o comportamento do conjunto original em uma tarefa de classificacao
binaria. Salvo excecoes explicitamente justificadas na subsecao 5.2.2, os classificadores
foram utilizados com os parametros padrao fornecidos pela biblioteca Scikit-learn,
escolha consistente com o objetivo de comparacao entre datasets, e nao de otimizagao de

desempenho absoluto.

4.1.2.3 Protocolo de Avaliacdo Extrinseca

O protocolo de avaliacao tem como objetivo comparar diretamente o desempenho
obtido com o dataset original e com o dataset sintético. Ambos os datasets sao divididos
nos mesmos conjuntos de treino e teste: a divisao é feita por identificador de instancia no
dataset original e replicada no sintético, garantindo que textos da mesma postagem nao
aparecam simultaneamente em treino e teste, e que a comparacgao entre todos os cenarios

seja feita sobre os mesmos exemplos. Sao avaliados quatro cenarios, descritos a seguir.

1. Cenario original: o classificador é treinado e testado sobre o dataset original.

2. Cenario sintético: o classificador é treinado e testado sobre o dataset sintético,

utilizando os mesmos identificadores de treino e teste do cendrio original.

3. Cenario cruzado sintético-original: o classificador é treinado no conjunto de treino
do dataset sintético e testado no conjunto de teste do dataset original (os mesmos
identificadores de instancia de treino e teste definidos no cendrio original), permitindo
avaliar a capacidade de generalizacao dos dados sintéticos para exemplos reais. Este é
o cenario mais relevante para validar a utilidade do corpus sintético como substituto

distribuivel do corpus original.

4. Cenario cruzado original-sintético: o classificador ¢ treinado no conjunto de treino
do dataset original e testado no conjunto de teste do dataset sintético (novamente os
mesmos identificadores de instancia), permitindo avaliar, de forma complementar, se
um classificador treinado em dados reais consegue generalizar para o vocabulario e a

estrutura introduzidos pelas parafrases.

O desempenho é medido por acurécia, precisao, revocacao e F1, e os resultados
obtidos nos quatro cenarios sdo comparados entre si: se o classificador treinado com dados
sintéticos atingir desempenho equivalente ao treinado com dados originais, isso indica que
as parafrases geradas preservam as propriedades linguisticas e semanticas necessarias para

a tarefa, validando sua utilidade como substituto distribuivel do corpus original.



50 Capitulo 4. Pipeline para gera¢io de dados sintéticos

4.1.2.4 Protocolo de Avaliacdo Intrinseca

Além da avaliacao extrinseca por classificacao, o dataset sintético é adicionalmente
avaliado intrinsecamente por meio de trés métricas de diversidade lexical, descritas na
subsecao 2.4.2: tamanho do vocabulério, D-2 e BLEU invertido. O tamanho do vocabulario
e o D-2 sao calculados separadamente para o corpus original e para o corpus sintético
e comparados entre si, permitindo verificar se o processo de parafrase introduz variacao
lexical genuina em relagao aos textos originais. O BLEU é calculado para cada par
original-parafrase individualmente e reportado como média sobre o conjunto, medindo
o afastamento estrutural de cada parafrase em relagao ao seu texto de origem. Juntas,
essas métricas permitem caracterizar a diversidade do corpus sintético tanto ao nivel do
conjunto, isto é, verificando se as parafrases sao variadas entre si, quanto ao nivel de cada

instancia, verificando se cada paréfrase reformulou genuinamente o texto original.

4.2 Materiais

4.2.1 Corpus Amive

O corpus utilizado nesta pesquisa é o derivado do projeto Amive (Amigo Virtual
FEspecializado), desenvolvido na Universidade Federal de Sao Carlos (UFSCar) entre 2021 e
2023 por uma equipe multidisciplinar de pesquisadores das areas de computacao, psicologia,
terapia ocupacional e psiquiatria (PARABONI; CASELIL, 2024). O corpus é composto por
postagens anonimas coletadas de paginas ptublicas de segredos universitarios no Facebook,
plataforma em que estudantes universitarios brasileiros publicam relatos pessoais de forma
anénima por meio de formularios. A coleta foi realizada via plataforma Crowdtangle,
abrangendo postagens entre janeiro de 2012 e dezembro de 2021, utilizando palavras-chave

” W %W

associadas a depressao e ideacao suicida: “suicidio”, “depressao”, “me corto”, “vontade de

bR A4

viver”, “me matar” e “quero morrer”.

Das postagens coletadas, 780 foram selecionadas para anotacdo manual. Dado o
conteudo sensivel, antes da anotacao foi realizado um processo adicional de anonimizacao
manual, substituindo referéncias a lugares, instituigoes, eventos, datas e cursos por etiquetas
genéricas como <CIDADE>. As postagens foram anotadas por quatro estudantes de psicologia,

psiquiatria ou terapia ocupacional, supervisionados por especialistas em saude mental.

A anotacao foi realizada em dois niveis. No nivel autoral, cada postagem foi
classificada como indicativa de um Possivel Perfil Depressivo (PPD) ou nao. No nivel
textual, trechos das postagens foram anotados com um ou mais dos 18 sintomas de
depressao definidos pela equipe clinica do projeto, além de 3 sinais adicionais (fatores de
risco, fatores protetivos e morte ou suicidio de outro). O corpus foi utilizado por Mendes

e Caseli (2024) em experimentos de classificacao automética dos sintomas de depressao
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nele anotados, com técnicas que vao de modelos classicos de aprendizado de maquina a
modelos baseados em Transformers, demonstrando a viabilidade do corpus para tarefas
de classificagdo em nivel textual. Para o presente trabalho, é utilizada a versao revisada
do corpus descrita em (WILKENS et al., 2026), que padronizou as fronteiras dos trechos
anotados e verificou a presenca de todos os segmentos no corpus final. Essa versao contém

604 postagens, sendo 336 classificadas como PPD e 268 como nao-PPD.

A Tabela 2 apresenta a distribui¢ao de instancias anotadas por sintoma. Os sintomas
com maior nimero de instancias sdo Tristeza ou humor depressivo (469), Desamparo,
prejuizo social ou solidao (377) e Suicidio ou auto-exterminio (278), enquanto os menos
frequentes sao Agitacdo ou inquietagao (15) e Déficit de atengao ou meméria (16). Essa
distribuicao reflete tanto a natureza das palavras-chave utilizadas na coleta quanto a

manifestacao linguistica de cada sintoma nas postagens.

No presente trabalho, as instancias do corpus Amive sao utilizadas como exemplos
da classe positiva (textos que expressam sintomas de depressao) nas tarefas de classificagao
binaria. Embora o pipeline proposto possa ser aplicado a cada um dos 18 sintomas
anotados no corpus de forma independente, os experimentos apresentados neste trabalho
concentram-se no sintoma de Tristeza/Humor depressivo, o mais frequente do corpus, no
qual o classificador é treinado para distinguir postagens que expressam esse sintoma de

postagens que nao o expressam.

Tabela 2 — Distribuicao de instdncias anotadas por sintoma no corpus Amive (WILKENS

et al., 2026)
indice Sintoma Instancias
1 Agitacgdo ou inquietagao 15
2 Déficit de atencdo ou memoria 16
3 Alteragao de peso ou apetite 17
4 Alteracao de sono 31
5 Sintoma fisico 31
6 Dificuldade para decidir 35
7 Sentimento de vazio 40
8 Perda ou diminuicao do prazer ou da libido 43
9 Sentimento de culpa 73
10 Irritacdo ou agressividade 149
11 Alteragao na eficiéncia ou funcionalidade 155
12 Cansaco, desdnimo ou fadiga 153
13 Desesperanca 164
14 Preocupacao, medo ou ansiedade 210
15 Desvalia ou baixa autoestima 234
16 Suicidio ou auto-exterminio 278
17 Desamparo, prejuizo social ou solidao 377
18 Tristeza ou humor depressivo 469
Total 2.460

Para compor a classe negativa nas tarefas de classificacao, é utilizado um dataset
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de controle formado por sentencas do corpus Amive para as quais nenhum sintoma foi
anotado. Para cada experimento, sdo amostradas aleatoriamente instancias de controle em
quantidade igual ao nimero de instancias positivas do sintoma em questao, garantindo
um dataset balanceado (50% positivo, 50% negativo). A divisao entre treino e teste é
feita por identificador de instancia, assegurando que textos do mesmo autor nao aparecam

simultaneamente em ambos os conjuntos.

4.2.2 Ferramentas

Os experimentos foram implementados em Python. Para o pipeline de geragao de
paréafrases, foram utilizadas a biblioteca Transformers (WOLF et al., 2020), que fornece
acesso aos modelos PEGASUS e BERTimbau, e a biblioteca bert-score (ZHANG et
al., 2020b), responsavel pelo célculo da similaridade seméantica entre parafrases candida-
tas e textos originais. As tradugbes automaticas foram realizadas por meio do modelo
Llama 3.3 70B (AI@Meta, 2024), acessado via API Groq?. Para a etapa de classifica-
¢ao, foram utilizadas as implementacoes de Regressao Logistica, SVM, Naive Bayes e
Random Forest disponiveis na biblioteca Scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011),
em conjunto com o vetorizador TF-IDF da mesma biblioteca. A distribuicao de catego-
rias gramaticais dos corpora original e sintético foi obtida com o spaCy (HONNIBAL
et al., 2020), biblioteca de cédigo aberto para Processamento de Linguagem Natural,
utilizando o modelo pt_core_news_lg treinado para o portugués brasileiro. O geren-
ciamento de dados tabulares foi feito com Pandas (The Pandas Development Team,
2020), e o cbédigo completo serd disponibilizado no GitHub do laboratério LALIC, em
<https://github.com/LALIC-UFSCar/synthetic-data-mental-health>.

2 <https://groq.com>
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5 Experimentos e Resultados

Este capitulo apresenta e discute os resultados obtidos para o sintoma de Tris-
teza/Humor depressivo, o mais frequente no corpus Amive, como justificado na subse-
cao 4.2.1.

5.1 Geracao dos Dados Sintéticos

5.1.1 Back-Translation

A geracgao dos dados sintéticos foi realizada por meio de uma estratégia de back-
translation combinada com geracao de parafrases. Assim, o objetivo desse processo é
produzir novas versoes textuais semanticamente equivalentes aos conteudos originais,
preservando as informacoes relevantes para tarefas de classificagdo enquanto introduz
variagoes linguisticas capazes de aumentar a diversidade do conjunto de dados e torna-los

nao identificaveis.

O pipeline de geracao recebe como entrada o corpus Amive no formato CSV e
produz um dataset sintético com exatamente uma parafrase para cada instancia do dataset

original, mantendo os mesmos identificadores e rotulos de sintoma.

A traducdo PT—EN e EN—PT foi realizada pelo modelo Llama 3.3 70B via API
Groq, com processamento em lote: multiplos textos sao enviados em uma tnica requisicao,
numerados sequencialmente, e as traducoes extraidas por expressao regular. O tamanho
do lote foi definido em 5 textos por requisicao, buscando equilibrar eficiéncia e robustez.
Essa configuragao reduz o nimero de chamadas a API, processo que representa potencial
gargalo no fluxo, além de diminuir o impacto no caso de falhas. Fora isso, a utilizacao
de lotes menores também reduz o risco de erros de interpretacao (parse) na resposta,
aumentando a confiabilidade. Entre requisi¢oes, um intervalo de 1 segundo é inserido para

respeitar os limites de taxa da API.

5.1.2 Geracado de Paréafrases

Para cada texto traduzido ao inglés, o modelo PEGASUS foi responsével por gerar
5 parafrases candidatas. Assim, é utilizada a estratégia Diverse Beam Search (VIJAYA-
KUMAR et al., 2016), configurada com cinco feixes (beams) e cinco grupos de feixes (beam
groups), de forma que cada sequéncia retornada seja produzida por um caminho de busca
distinto. Isto é, como cada grupo contém apenas um feixe, cada candidato é gerado de

forma relativamente independente dos demais. Adicionalmente, é aplicada uma penalidade
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de diversidade igual a 1.0, reduzindo a pontuacao de sequéncias muito semelhantes as
)
ja produzidas por outros grupos e, consequentemente, incentivando o modelo a explorar

diferentes formulagoes linguisticas.

O ntmero de feixes foi fixado em cinco visando balancear qualidade e custo
computacional. Em geral, valores maiores ampliam o espago de busca e aumentam a
probabilidade de encontrar sequéncias mais adequadas, porém exigem mais memoria e
tempo de processamento. Como o objetivo do trabalho é gerar multiplos candidatos para
posterior selecao automatica de apenas um resultado final, cinco feixes mostraram-se
suficientes para produzir alternativas diversificadas sem tornar o processo excessivamente

custoso.

O comprimento maximo da instancia fornecida para ser parafraseadas foi definido
em 60 tokens, valor correspondente ao limite de entrada adotado pelo modelo PEGASUS.
Como o modelo opera em inglés, a verificacao do tamanho dos textos foi realizada sobre as
versoes ja traduzidas para esse idioma, imediatamente antes da etapa de parafraseamento.
Essa decisao foi adotada porque a tokenizacao de textos em portugués frequentemente
produz uma quantidade de tokens diferente daquela obtida para as respectivas tradugoes
em inglés, por nao conhecer, por exemplo, caracteres especiais. Dessa forma, a contagem
foi realizada sobre a representacao efetivamente utilizada como entrada do PEGASUS,
garantindo que a restricao de comprimento refletisse com precisao as condigoes reais de

processamento do modelo.

Para os textos cuja versao em inglés ainda excedia esse limite, foi empregada uma
estratégia de segmentacao hierarquica. Inicialmente, o texto era dividido com base em
marcadores de fim de sentenca (ponto final, de interrogagdo ou exclamacgao) e, quando
necessario, fragmentos ainda acima do limite eram subdivididos utilizando virgulas como
separadores adicionais. O procedimento adotado considerava que, caso permanecessem frag-
mentos acima de 60 tokens apds as etapas de segmentacao, a instancia seria integralmente
descartada do processo de geragao de parafrases. Essa escolha evita a introducao de ruidos
decorrentes da utilizacao de textos truncados ou incompletos e foi considerada adequada
por se tratar de uma situacao esperada como pouco frequente. Na pratica, entretanto,
nenhuma instancia do conjunto positivo precisou ser removida por esse motivo, uma vez

que todas puderam ser adequadamente processadas dentro do limite estabelecido.

Apods a geracao das parafrases para cada fragmento valido, os resultados eram
concatenados automaticamente novamente seguindo a ordem original do texto. Durante
essa reconstrucao, os sinais de pontuacao utilizados na segmentacao eram preservados,
de forma a manter a estrutura discursiva da postagem. Além disso, eventuais marcas
de pontuacao finais introduzidas automaticamente pelo PEGASUS eram removidas dos
fragmentos intermediarios, evitando a inser¢ao de pontuacao duplicada durante a juncao.

O texto reconstruido resultante era entao tratado como uma tinica instancia e encaminhado
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para a etapa seguinte de traducao de volta ao portugués.

Esse procedimento foi aplicado apenas aos exemplos da classe positiva. Para a
classe de controle, que ja possuia quantidade suficiente de instancias para os experimentos
realizados, optou-se por utilizar exclusivamente os textos que originalmente se encontravam
dentro do limite de 60 tokens. Dessa forma, evitou-se a inclusao de etapas adicionais de
tratamento e possiveis fontes de variabilidade desnecessdrias em um conjunto que nao

demandava aumento de dados sintéticos.

5.1.3 Processamento dos Resultados

Antes de prosseguir com a selecdo, as parafrases candidatas passam por uma etapa
de filtragem: sdo descartadas duplicatas (normalizadas em mintusculas e sem pontuacao
final) e pardfrases cujo conjunto de tokens é idéntico ao do texto original, garantindo que
sejam consideradas apenas reformulagoes validas. Tais informacgoes e estatisticas sobre
o processo de filtragem sao registradas, incluindo a quantidade de duplicatas removidas,
a ocorréncia de candidatos excessivamente semelhantes ao texto original e medidas de

diferenga lexical entre o texto de origem e cada parafrase preservada.

Apos a filtragem, o BERTScore F1 é calculado usando o BERTimbau e considerando
cada candidata e o texto original em portugués. A pardfrase com maior pontuagao é
selecionada. Em caso de empate (duas ou mais candidatas com o mesmo BERTScore F1), a
selegdo recai sobre a primeira parafrase na ordem em que foi gerada pelo PEGASUS. Essa
ordem corresponde a sequéncia de feixes de maior probabilidade acumulada na busca em
feixe com diversidade. Assim, ainda que as parafrases empatadas sejam semanticamente
equivalentes do ponto de vista do BERTScore, a primeira tende a ser a de maior fluéncia
segundo o modelo, por ter sido gerada pelo feixe mais provavel. Caso todas as candidatas
sejam descartadas pelos filtros de duplicatas e similaridade com o original, o comportamento
padrao adotado é deixar a instancia vazia no dataset sintético, evitando que o texto original
(e portanto os dados sensiveis que ele contém) seja vazado para o corpus distribuivel. Essa
decisao de design prioriza a garantia de privacidade sobre a completude do corpus sintético:
como a analise prévia do corpus indicava que esse cendrio seria pouco frequente, optou-se
por aceitar a eventual perda de uma pequena fragdo de instancias em troca da certeza de
que nenhum dado sensivel seria exposto inadvertidamente. O nimero total de instancias
efetivamente excluidas do corpus final por esse e outros critérios de filtragem é reportado

na subsecao 5.1.4.

O pipeline implementa também um mecanismo de checkpoint: os IDs ja processados
sao registrados em um arquivo JSONL de estatisticas, permitindo retomar o processamento
em caso de interrupc¢ao sem reprocessar instancias ja concluidas. Esse mecanismo foi

especialmente relevante dado o volume do corpus e o custo por requisicao a API.
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5.1.4 Estatisticas do Processo de Geracao

Para caracterizar quantitativamente o processo de geracao descrito nas secoes
anteriores, foi implementado um script de auditoria que consolida as estatisticas registra-
das ao longo do pipeline. Tanto do processamento principal (subsegao 5.1.2) quanto do
reprocessamento de instancias cuja traducao ao inglés excedia o limite de 60 tokens, e da

substituicao de parafrases selecionadas com BERTScore extremo, descrita a seguir.

Durante a inspec¢ao dos resultados, identificou-se um subconjunto de instancias
cuja parafrase selecionada apresentava BERTScore F1 igual a 0,0 ou 100,0. Esses valores
extremos sinalizam, respectivamente, falha no processo de geragao (parafrase vazia — caso
onde o texto era composto apenas por emojis, por exemplo — ou completamente dissimilar
do original) ou auséncia efetiva de reformulagao (parafrase idéntica ao original do ponto de
vista seméntico), violando a premissa de diversidade textual que orienta este trabalho. Para
tratar esses casos, um script de substituicao percorreu as demais parafrases candidatas ja
submetidas aos filtros de duplicidade e similaridade (subsecao 5.1.3) e selecionou, entre
as que ainda nao haviam sido descartadas, aquela com maior BERTScore estritamente
entre 0 e 100. Caso nenhuma candidata satisfizesse essa condicao, a instancia era removida
do corpus sintético final sem substituicao, pelos mesmos motivos descritos anteriormente:
manter um texto vazio ou um substituto sem reformulacdo genuina comprometeria a

garantia de privacidade que orienta as decisoes de design do pipeline.

A Tabela 3 sintetiza os resultados obtidos para a classe positiva (sintoma de
Tristeza/Humor depressivo) e para a classe de controle, correspondentes as mesmas

instancias utilizadas na Tabela 4 e Tabela 5 e na Figura 6, Figura 7 e Figura 8.

Tabela 3 — Estatisticas do processo de geragao do corpus sintético

Meétrica Classe positiva Classe de controle
Instancias processadas 446 632
Instancias mantidas no corpus final 445 (99,8%) 630 (99,7%)
Instancias excluidas 1 (0,2%) 2 (0,3%)
Instancias substituidas (score 0 ou 100) 43 23
Origem: pipeline principal 401 630
Origem: reprocessamento (textos longos) 44 —
BERTScore F1 (média) 75,90 74,66
BERTScore F1 (mediana) 75,92 75,65
BERTScore F1 (desvio padrao) 8,56 11,66
Diferenca lexical, indice de Jaccard (média) 53,71% 55,48%
Diferencga lexical, indice de Jaccard (mediana) 56,25% 55,56%
Tokens no texto original (média + dp) 54,18 =+ 43,30 33,50 & 21,64
Tokens no texto sintético (média + dp) 39,88 + 34,22 24,81 + 13,95

Fonte: Elaborado pela autora.

A taxa de sobrevivéncia das instancias foi alta em ambas as classes (99,8% na
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positiva e 99,7% no controle), indicando que, na grande maioria dos casos, o pipeline
foi capaz de produzir ao menos uma parafrase candidata com similaridade semantica
adequada ao texto original. A necessidade de substituicao por score extremo, no entanto,
afetou uma parcela nao desprezivel das instancias: 43 casos (9,7%) na classe positiva e
23 (3,7%) no controle precisaram ter sua parafrase final substituida. A maior incidéncia
de substituigoes na classe positiva é consistente com a natureza desses textos (relatos
de sintomas tendem a empregar vocabulario mais especifico e menos substituivel por
sindénimos - conforme discutido na se¢ao 5.5), o que aumenta a chance de o PEGASUS

gerar parafrases excessivamente proximas do original (score 100).

A classe positiva foi a inica a passar pela etapa de reprocessamento por segmentacao
(subsecao 5.1.2); 44 das 445 instancias finais (9,9%) tiveram origem nesse fluxo alternativo,
em que o texto é dividido em sentencas e, se necessario, em fragmentos menores antes
da parafrase. No total, 307 fragmentos foram parafraseados com sucesso ao longo desse
processo, numa média de 6,98 fragmentos por instancia reprocessada, e nenhum fragmento
precisou ser descartado por exceder o limite de tokens mesmo apés a segmentacao. Este
resultado confirma a adequacao da estratégia de segmentacao hierarquica (por pontuagao

final e, subsidiariamente, por virgulas).

Em relacao a qualidade semantica das parafrases mantidas, o BERTScore médio foi
de 75,90 na classe positiva e 74,66 no controle, com medianas préximas as médias (75,92
e 75,65, respectivamente), o que sugere distribuicoes relativamente simétricas. O desvio
padrao, no entanto, foi consideravelmente maior na classe de controle (11,66 contra 8,56 na
positiva), indicando maior variabilidade na qualidade das parafrases desse grupo, resultado
coerente com a maior liberdade de reformulacao observada qualitativamente nos textos de
controle (se¢ao 5.5), que, por ndo conterem vocabuldrio clinico especifico, permitem ao

modelo de parafrase um espaco maior de variacao tanto para melhor quanto para pior.

A diferenca lexical entre original e parafrase, medida pelo indice de Jaccard sobre os
conjuntos de tokens, foi de 53,71% (mediana 56,25%) na classe positiva e 55,48% (mediana
55,56%) no controle. Estes valores sdo consideravelmente préximos entre si e indicam que,
em média, pouco mais da metade do vocabulario de cada par original-parafrase nao é
compartilhado entre as duas versoes, evidenciando reformulagao substancial em ambas as

classes.

Por fim, observa-se uma reducao expressiva no comprimento médio dos textos entre
o original e o sintético: de 54,18 para 39,88 tokens na classe positiva (uma reducao de 26,4%)
e de 33,50 para 24,81 tokens no controle (reducao de 26,0%). Embora o pipeline passe por
uma etapa intermediaria em inglés, a comparacao de comprimento entre o texto original
em portugués e sua traducao nao é diretamente interpretavel: os dois idiomas possuem
estruturas sintaticas distintas que naturalmente produzem sentencas de comprimentos

diferentes, de modo que um texto mais curto em inglés pode perfeitamente resultar em
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uma retraducao de comprimento equivalente ou superior ao original em portugués. Dada
essa dificuldade de isolar a contribuicao da traducao, a redugao observada ¢é atribuida
principalmente a etapa de parafraseamento com o PEGASUS, cujo papel é discutido
em detalhe na subsecao 5.5.1: ao gerar parafrases de sentencas com miultiplas oragoes
coordenadas e subordinadas (estrutura tipica do género desabafo), o modelo tende a podar

conteudo em vez de preservar integralmente a estrutura do texto de origem.

Cabe notar que as sentencas da classe de controle ja eram, no corpus original,
naturalmente mais curtas do que as da classe positiva (33,50 contra 54,18 tokens em média),
o que decorre diretamente do critério de selecao descrito na subsecao 5.1.2: como a classe
de controle ja possuia instancias suficientes para os experimentos realizados, optou-se por
utiliza-la apenas com os textos que originalmente se encontravam dentro do limite de 60
tokens do PEGASUS, evitando a etapa adicional de segmentacao. A classe positiva, por sua
vez, inclui também as instancias mais longas, processadas pelo fluxo de reprocessamento
descrito anteriormente. Ainda assim, a reducao proporcional observada entre original e
sintético foi praticamente idéntica nas duas classes (26,4% e 26,0%), o que sugere uma
causa comum subjacente ao pipeline de parafrase, e ndo uma particularidade do contetiido

clinico da classe positiva ou do critério de selecao que diferencia as duas classes.

Essa redugdo nao decorre do limite maximo de tokens aceito pelo PEGASUS como
entrada (uma vez que os textos mais longos ja sao segmentados em unidades menores antes
da etapa de parafrase), mas sim da dificuldade do modelo em manter coeréncia referencial
e completude informacional ao processar textos com miiltiplas oracoes coordenadas e
subordinadas, estrutura comum ao género desabafo caracteristico de postagens em redes
sociais sobre satide mental. Em outras palavras, ao parafrasear sentencas sintaticamente
complexas, o PEGASUS tende a podar contetido (omitindo oragoes, fundindo ideias
ou eliminando informagdo secundéaria) em vez de preservar integralmente a estrutura

proposicional do texto de origem.

Como direcao de mitigacdo para trabalhos futuros, sugere-se a segmentacao de
textos longos em unidades sentenciais menores antes da etapa de parafrase, de modo a
reduzir a probabilidade de poda de contetido. Vale notar que, ao realizar tal processo,
deve-se avaliar qual seu impacto na perda semantica da separagao de oracoes com conteido

relacionado/dependente.

5.2 Treinamento dos Classificadores

5.2.1 Construcdo e Organizacdo dos Datasets

Para cada sintoma, sao construidos dois datasets binarios independentes: um com

as instancias originais do corpus Amive e outro com as instancias sintéticas geradas na
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etapa anterior. Em ambos os casos, as instancias do sintoma de interesse recebem roétulo
positivo (1, presente), e instancias de controle (postagens sem indicacdo de sintomas)

recebem rétulo negativo (0, ausente).

As instancias de controle sdo amostradas aleatoriamente em quantidade igual ao
numero de instancias positivas do sintoma em questao, garantindo um dataset balanceado
(50% positivo, 50% negativo). Tanto para os exemplos positivos quanto para os de con-
trole, sao utilizadas versoes originais e sintéticas associadas aos mesmos identificadores,

permitindo a construcao de conjuntos equivalentes nos diferentes cenarios experimentais.

A divisao entre conjuntos de treino e teste é feita por identificador de insténcia,
seguindo a proporg¢ao 70%/30% — convencgao amplamente adotada em experimentos de
classificacao de texto (MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE, 2008), que reserva uma
fracao suficiente de dados para avaliagao sem comprometer o tamanho do conjunto de
treinamento. A divisdo é feita no dataset original e replicada no sintético: os mesmos IDs
de treino e teste sdo usados nos dois cendrios, garantindo que a comparacgao seja feita

sobre exatamente os mesmos exemplos de teste.

A semente aleatéria foi fixada em 42 em todas as operacoes que envolvem aleato-
riedade (amostragem do controle, divisao treino/teste e inicializacao dos classificadores)

garantindo reprodutibilidade integral dos experimentos.

5.2.2 Vetorizacdo e Classificacao

As representagoes TF-IDF resultantes sao utilizadas como entrada para os trés
classificadores descritos na subsegao 4.1.2.2: Regressao Logistica, SVM linear, Naive Bayes
e Random Forest. As configuragoes dos modelos foram definidas com base em boas praticas
consolidadas para tarefas de classificacao de texto representadas por TF-IDF, buscando

garantir estabilidade e comparabilidade experimental entre os classificadores.

Para a Regressao Logistica, o nimero méximo de iteragoes foi fixado em 1000,
valor adotado para favorecer a convergéncia do algoritmo de otimizagao numérica. Em
problemas de alta dimensionalidade, como aqueles gerados por representacoes TF-IDF,
é comum que valores padrao inferiores nao sejam suficientes para atingir convergéncia,

especialmente quando o espago de atributos é esparso e contém grande niimero de termos.

Para o SVM com kernel linear, a escolha do kernel linear é justificada pela prépria
natureza da representacao TF-IDF e seu espaco vetorial de alta dimensionalidade. Nesse
contexto, separadores lineares tendem a apresentar desempenho competitivo em relacao a
kernels nao lineares, com a vantagem adicional de menor custo computacional e maior

escalabilidade.

Para o Naive Bayes, foi utilizada a variante Multinomial, amplamente empregada

em tarefas de classificacao de texto com representagoes TF-IDF. Esse modelo assume



60 Capitulo 5. FEzperimentos e Resultados

independéncia condicional entre os atributos e é particularmente eficiente em cenarios
de alta dimensionalidade e dados esparsos, como os vetores de frequéncia ponderada por
termos. Apesar de sua simplicidade, o Naive Bayes frequentemente apresenta desempenho
competitivo em problemas de classificacao textual, servindo como um forte baseline

probabilistico para comparagao com modelos discriminativos.

Ja o Random Forest foi incluido como um classificador baseado em conjunto de
arvores de decisao, configurado com parametros padrao da biblioteca utilizada. Esse modelo
introduz uma abordagem nao linear ao problema, permitindo capturar interacoes entre
termos que nao sao modeladas pelos classificadores lineares. Além disso, o uso de multiplas
arvores reduz a variancia do modelo e aumenta sua robustez em relagao a variagoes no
conjunto de treinamento, o que o torna adequado para avaliar a consisténcia dos efeitos

da inclusao de dados sintéticos em diferentes regimes de aprendizado.

A utilizagdo de multiplos classificadores tem como objetivo reduzir a dependéncia
dos resultados em relagdo a um unico algoritmo de aprendizado. Dessa forma, torna-se
possivel avaliar se os efeitos da inclusao dos dados sintéticos se mantém consistentes em
modelos com diferentes caracteristicas de aprendizado. Todos os classificadores foram
treinados e avaliados sobre a mesma representacao vetorial e sob as mesmas divisoes de

treino e teste, garantindo comparabilidade entre os resultados obtidos.

5.3 Avaliacao dos Classificadores

O objetivo deste experimento é verificar em que medida o corpus sintético preserva a
utilidade do corpus original para a tarefa de classificagdo binaria, avaliando se classificadores
treinados com dados sintéticos atingem desempenho equivalente nas métricas apresentadas

na subsecao 2.4.1 ao de classificadores treinados com dados reais.

Os resultados apresentados nesta segao referem-se ao sintoma de Tristeza/Humor
depressivo (sintoma 18), o mais frequente no corpus Amive com 469 instancias anotadas.
Os valores obtidos serao primeiramente descritos para, em seguida, serem analisados e
compreendidos. A Tabela 4 e a Tabela 5 apresentam os valores de acuracia, precisao,
revocacao e F1 obtidos pelos quatro classificadores nos quatro cendrios: original (Orig.),
sintético (Sint.) e cruzados (S—0O e O—S). O cendrio S—O ¢ particularmente relevante
para o objetivo desta pesquisa, pois simula a situagdo de uso real do corpus sintético: um
classificador treinado exclusivamente com dados sintéticos sendo avaliado sobre dados

reais, sem acesso aos textos originais.

5.3.1 Andlise por Métrica

A Figura 6 apresenta os resultados agrupados por métrica, permitindo comparar o

comportamento dos quatro classificadores em cada dimensao de avaliacdo e em cada um
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Tabela 4 — Resultados dos classificadores para o sintoma Tristeza/Humor depressivo —
Acuracia e Precisao

Modelo Acurdcia (Orig.) Acurdcia (Sint.) Acurdcia (S—0) Acurdcia (O—S) Precisdo (Orig.) Precisdo (Sint.) Precisao (S—0O) Precisdo (O—S)
Logistic Regression 0.8127 0.8315 0.779 0.8127 0.8358 0.8682 0.7872 0.8689
SVM 0.839 0.8352 0.7828 0.8165 0.854 0.8582 0.7628 0.8527
Naive Bayes 0.7191 0.779 0.7116 0.7228 0.6684 0.7314 0.6649 0.6701
Random Forest 0.7978 0.824 0.8202 0.8015 0.8258 0.8974 0.8651 0.8718

Tabela 5 — Resultados dos classificadores para o sintoma Tristeza/Humor depressivo —

Recall e F1
Modelo Recall (Orig.) Recall (Sint.) Recall (S—0) Recall (O—S) F1 (Orig.) F1 (Sint.) F1 (S—0O) F1 (0—S)
Logistic Regression 0.8 0.8 0.7929 0.7571 0.8175 0.8327 0.79 0.8092
SVM 0.8357 0.8214 0.85 0.7857 0.8448 0.8394 0.8041 0.8178
Naive Bayes 0.9214 0.9143 0.9071 0.9286 0.7748 0.8127 0.7674 0.7784
Random Forest 0.7786 0.75 0.7786 0.7286 0.8015 0.8171 0.8195 0.7938

dos quatro cendrios. Em acuracia, o cenario Sintético — Sintético supera ou se iguala o
Original — Original em todos os modelos, com ganhos mais expressivos para Naive Bayes
(0,719 para 0,779) e Random Forest (0,798 para 0,824). Isso indica que o corpus sintético
constitui um conjunto de dados internamente coerente, sobre o qual os classificadores
conseguem aprender padroes discriminativos ao menos tao eficazmente quanto sobre os
dados originais. O cenario Sintético — Original, por outro lado, apresenta queda em
relagdo ao baseline original para todos os modelos, sendo a Regressao Logistica (0,813
para 0,779) e o SVM (0,839 para 0,783) os mais afetados — o que indica que, embora o
corpus sintético seja internamente coerente, os classificadores treinados exclusivamente
com parafrases ainda enfrentam dificuldades para generalizar para o vocabulario e as

estruturas linguisticas dos textos reais.

Em precisao, o mesmo padrao se repete de forma mais acentuada: o cenario Sintético
— Sintético melhora consistentemente em relagdo ao original, com destaque para Random
Forest (0,826 para 0,897) e Naive Bayes (0,668 para 0,731). J& o cendrio Sintético —
Original apresenta as maiores quedas observadas neste experimento, sendo o SVM o mais
impactado (0,854 para 0,763, uma reducao de quase 0,09). Uma possivel explicagdo para
essa maior sensibilidade do SVM esta na natureza de sua fronteira de decisao, definida
exclusivamente pelos vetores de suporte mais préximos da margem, e nao pela distribuicao
completa dos dados de treino, como ocorre na Regressao Logistica. Assim, a variacao
lexical introduzida pelo processo de parafrase, ainda que moderada, pode deslocar de
forma mais acentuada quais instdncias passam a atuar como vetores de suporte, alterando
significativamente a margem aprendida quando o modelo é avaliado sobre o vocabulério
real do conjunto de teste original. Essa hipotese se mostra consistente com a robustez
relativamente maior observada no Random Forest nesse mesmo cenéario, cuja agregacao de
multiplas drvores sobre subamostras distintas de atributos tende a atenuar o impacto de

variagoes pontuais no vocabulario.

Em revocacao, o comportamento diverge dos demais indicadores. O cenario Sintético
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— Original mantém-se estavel ou até melhora em relagao ao original para a maioria dos
modelos: SVM (0,773 para 0,850) e Naive Bayes (0,921 para 0,907, queda minima),
enquanto o cenario Original — Sintético tende a apresentar quedas mais visiveis, como
na Regressao Logistica (0,800 para 0,757) e no Random Forest (0,779 para 0,729). O F1,
que sintetiza precisao e revocacao, reflete o equilibrio entre essas tendéncias: o cenario
Sintético — Sintético é o mais consistentemente positivo em relagdo ao original, enquanto
o cenario Sintético — Original apresenta o padrao mais heterogéneo, com perdas em

modelos lineares e estabilidade relativa no Random Forest.

Figura 6 — Comparagao dos resultados por métrica entre os diferentes cenarios avaliados
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5.3.2  Andlise por Modelo

A Figura 7 reorganiza os mesmos dados agrupando por modelo, facilitando a
visualizacao do perfil de desempenho de cada classificador ao longo dos quatro cenarios
avaliados. A Regressao Logistica apresenta o cenario Sintético — Sintético como o mais
favordvel em todas as métricas, com destaque para a precisao (0,836 para 0,868). No
entanto, o cenario Sintético — Original revela uma queda generalizada em relagao ao
baseline original, com a revocagao sendo a métrica mais resiliente (0,800 para 0,793) —
sugerindo que, mesmo com dificuldades de generalizacao para o vocabulario real, o modelo

mantém razoavel capacidade de identificar corretamente as instancias positivas.

O SVM exibe um padrao semelhante ao da Regressao Logistica para os cenarios

Sintético — Sintético, mas se diferencia no cenario Sintético — Original: enquanto a
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precisao sofre a maior queda observada no experimento (0,854 para 0,763), a revocagao
na verdade melhora (0,773 para 0,850), atingindo o maior valor absoluto entre os quatro
modelos nesse cendrio. Esse comportamento indica que, mesmo perdendo capacidade de
evitar falsos positivos, o SVM treinado com dados sintéticos se torna mais sensivel para

identificar corretamente as instancias positivas reais.

O Naive Bayes apresenta o perfil mais estavel entre os quatro modelos: as dife-
rencas entre os cenarios sao pequenas em todas as métricas, e a revocacao se mantém
consistentemente alta (acima de 0,90) em todos os cendrios, incluindo Sintético — Original
(0,907). Esse comportamento é coerente com a natureza probabilistica do Naive Bayes,
que tende a ser mais robusto a variagoes na distribuicao de frequéncia de termos do que

classificadores baseados em fronteiras de decisao rigidas.

O Random Forest, por sua vez, mantém acuracia e F1 relativamente estaveis entre
o cendrio original e o cenério Sintético — Original (0,798 para 0,820 em acurécia), com a
precisao inclusive melhorando (0,826 para 0,865). A revocagao, no entanto, é a métrica
mais penalizada nesse cendrio (0,779 para 0,778, estével) e principalmente no cenério
Original — Sintético (0,779 para 0,729), sugerindo que o modelo treinado em dados reais
tem mais dificuldade para generalizar corretamente para o conjunto sintético do que o

inverso.

De modo geral, observa-se que o cendrio Sintético — Sintético tende a favorecer
todos os classificadores de forma consistente, enquanto o cenario Sintético — Original
(o mais relevante para validar a utilidade pratica do corpus sintético) apresenta um
comportamento mais heterogéneo entre os modelos: queda acentuada em precisao para os
modelos lineares, mas preservacao ou ganho de revocacgao, especialmente no SVM e no

Naive Bayes.

5.3.3 Mapa de Calor

O mapa de calor da Figura 8 sintetiza diretamente as diferencas entre os cenarios
Sintético — Sintético, Sintético — Original e Original — Sintético em relagdo ao baseline
Original — Original, para cada combinagdao de modelo e métrica. Células verdes indicam
melhoria, células laranjas indicam queda, e a intensidade da cor reflete a magnitude da

diferenca.

O painel & esquerda (Sintético — Original) é predominantemente verde, confirmando
que treinar e testar exclusivamente no dataset sintético tende a produzir desempenho igual
ou superior ao baseline original em todos os quatro modelos, com destaque para os ganhos
de precisao do Naive Bayes (+0,063) e do Random Forest (+0,072).

O painel central (Sintético — Original — Original) é o mais relevante para avaliar

a utilidade pratica do corpus sintético, pois representa o cenario em que um classifica-
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Figura 7 — Comparacao dos resultados por modelo entre os diferentes cenarios avaliados
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dor treinado apenas com dados sintéticos é aplicado sobre dados reais. Esse painel é
predominantemente laranja na coluna de precisao, com as maiores quedas absolutas do
experimento: SVM (-0,091) e Regressao Logistica (-0,049). Em contraste, a coluna de
revocagao apresenta o padrao oposto, com ganhos para SVM (40,014) e Random Forest
(40,000, estével), e queda apenas marginal para Naive Bayes (-0,014). Esse resultado
reforga a observacao de que o dataset sintético tende a deslocar o classificador em direcao

a uma maior sensibilidade para a classe positiva, custando reducao na precisao.

O painel a direita (Original — Sintético — Original) mostra um padrao interme-
diario: a precisao se mantém relativamente estavel ou levemente positiva para a maioria
dos modelos, mas a revocacao ¢ consistentemente penalizada, com quedas de até -0,050
tanto para SVM quanto para Random Forest. Isso indica que classificadores treinados nos
dados originais tém maior dificuldade em recuperar corretamente as instancias positivas
quando avaliados sobre o dataset sintético, possivelmente em decorréncia da variagao

lexical introduzida pelas parafrases.

5.3.4 Sintese

Em conjunto, os resultados da avaliacdo extrinseca indicam que o corpus sintético
constitui um substituto funcional do corpus original para a tarefa de classificacao binéria
do sintoma de Tristeza/Humor depressivo, ainda que nao isento de limitagoes. O objetivo

central desta avaliagao (verificar se classificadores treinados com dados sintéticos atingem
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Figura 8 — Mapas de calor das diferencas de desempenho em rela¢ao ao conjunto original
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desempenho equivalente ao de classificadores treinados com dados reais) é parcialmente
atingido: no cendrio mais relevante (Sintético — Original), a revocagao, métrica prioritaria
em aplicagoes de triagem em saide mental, é preservada ou até melhorada na maioria
dos modelos, enquanto a precisao apresenta quedas mais consistentes, especialmente nos
modelos lineares. Esse padrao sugere que o corpus sintético desloca os classificadores em
direcdo a uma maior sensibilidade para a classe positiva, a custa de um aumento nos falsos
positivos (trade-off que, no contexto de triagem em saiide mental, tende a ser preferivel

ao inverso).

5.4 Avaliacao Intrinseca

5.4.1 Vocabulario, D-2 e BLEU

Em relacao a avaliacao intrinseca, pelo valor do tamanho do vocabulario apresentado
na Tabela 6, nota-se que houve uma diminuicao na variacao lexical do corpus sintético
(2067) em relagdo ao corpus original (2116) de cerca de 49 types (tokens unicos) para a
classe positiva. Esse resultado é consistente com a reducao de aproximadamente 26% no
comprimento médio dos textos sintéticos observada na subsecao 5.1.4: como o PEGASUS
tende a podar conteiido ao parafrasear sentencas longas, os textos sintéticos resultantes
sao mais curtos e, consequentemente, empregam um nimero menor de palavras distintas
no total. Quanto ao D-2, nota-se uma melhora no valor no corpus sintético (0,7243) em

relagdo ao corpus original (0,6575), indicando uma diversidade maior de bi-gramas apesar
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da leve redugao no vocabulério total. Por fim, o baixo valor de BLEU invertido (0,1394 em
uma escala de 0 a 1) também é um bom indicativo de qualidade intrinseca: situado préximo
ao extremo inferior da escala, indica que as sentencas do corpus sintético compartilham
poucos n-gramas com as sentencas do corpus original, evidenciando reformulacido genuina

por parte do pipeline de parafrase.

Tabela 6 — Métricas de qualidade do corpus sintético comparado ao original (classe

positiva).
Métrica Original Sintético
Vocabulario 2116 2067.0
D-2 (bigramas tnicos)  0.6575 0.7243
BLEU (invertido) — 0.1394

Para a classe de controle, apresentada na Tabela 7, observa-se um padrao semelhante,
porém mais acentuado. O tamanho do vocabulario também diminui no corpus sintético
(2246) em relacao ao original (2409), uma reducao de 163 types, proporcionalmente maior
do que a observada na classe positiva. O D-2 segue a mesma tendéncia de melhora
(0,7489 para 0,7796), e o BLEU invertido (0,1218) é ainda mais baixo do que o obtido
para a classe positiva, sugerindo que as parafrases geradas para os textos de controle se
afastam ainda mais estruturalmente dos textos originais. Esse comportamento é consistente
com a discussao da secao 5.4: por nao conterem contetido emocionalmente marcado ou
sintomatico, os textos de controle parecem oferecer ao modelo de parafrase maior liberdade

de reformulacao.

Tabela 7 — Métricas de qualidade do corpus sintético comparado ao original (classe de

controle).
Métrica Original Sintético
Vocabulario 2409 2246.0
D-2 (bigramas unicos)  0.7489  0.7796
BLEU (invertido) — 0.1218

5.4.2 Distribuicao de categorias gramaticais

A Figura 9 e a Figura 10 apresentam a distribui¢do de categorias gramaticais
(part-of-speech, POS) dos corpora original e sintético, para as classes positiva e de controle,

respectivamente, obtidas com o modelo pt_core_news_1lg do spaCy.

Para a classe positiva (Figura 9), a distribuicao entre original e sintético é relativa-
mente estavel: as categorias mais frequentes, substantivos (NOUN, de 0,194 para 0,184) e
verbos (VERB, de 0,178 para 0,191), apresentam pequenas varia¢oes em sentidos opostos,
mantendo a soma das duas categorias praticamente constante. Os pronomes (PRON) apre-

sentam o maior aumento relativo (0,107 para 0,120), enquanto os substantivos préprios
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(PROPN) - nomes especificos de pessoas, lugares ou institui¢oes - constituem a categoria
mais reduzida em termos absolutos (0,021 para 0,008), uma queda de 62%. Essa reducao de
substantivos proprios é coerente com o esperado em um pipeline de traducao e parafrase,

que tende a generalizar ou omitir nomes especificos.

Para a classe de controle (Figura 10), a distribui¢ao apresenta divergéncias mais
acentuadas entre original e sintético. O aumento mais expressivo ocorre nos pronomes
(PRON, de 0,115 para 0,140, um acréscimo de 0,025), e os advérbios (ADV) apresentam a
maior queda entre todas as categorias em ambos os corpora (0,089 para 0,072, uma redugao
de 19%). Assim como na classe positiva, os substantivos préprios (PROPN) sofrem a maior
reducao relativa (0,036 para 0,013, uma queda de 64%), reforcando a tendéncia de menor
presenca de nomes proprios nos textos sintéticos, um resultado favoravel do ponto de vista
da privacidade, na medida em que reduz a presenca de potenciais identificadores residuais

no corpus distribuido.

De modo geral, a comparagao entre a Figura 9 e a Figura 10 indica que a classe de
controle sofre uma distorcao sintatica proporcionalmente maior do que a classe positiva ao
longo do pipeline de geracdo. E importante destacar que o pipeline nio possui qualquer
mecanismo que reconheca ou priorize conteudo clinico: tanto a geragdo de parafrases
quanto a traducao automatica tratam cada frase de forma genérica, sem distin¢ao entre
textos que descrevem sintomas e textos de contetido neutro. Uma hipdtese para explicar
essa diferenca é de natureza puramente estatistica: textos da classe positiva tendem a
conter um vocabuldrio mais especifico e menos substituivel por sinénimos sem alteracao
perceptivel de significado (como termos diretamente associados a estados emocionais ou
sintomas), o que levaria o critério de sele¢do por similaridade semantica global a favorecer,
por consequéncia, parafrases estruturalmente mais proximas do texto original nesses casos.
J& os textos de controle, por ndo possuirem esse vocabulario mais restrito, permitiriam um
espaco maior de reformulagoes que ainda preservam alta similaridade semantica segundo o
BERTScore, resultando em maior variacao sintatica observada. Essa explicacdo permanece
como hipotese a ser investigada em trabalhos futuros, e ndo como conclusao estabelecida

a partir dos dados aqui apresentados.

5.5 Discussao dos Resultados

5.5.1 Andlise Qualitativa
5.5.1.1 Exemplos Representativos

Com o objetivo de avaliar criticamente a qualidade do corpus sintético produzido
pelo pipeline, foi conduzida uma anélise qualitativa de exemplos representativos, selecio-

nados a partir da pontuagao BERTScore e de uma inspecao manual do contetiido clinico
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Figura 9 — Distribuicao de classes gramaticais do corpus sintético comparado ao original
(classe positiva)
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Figura 10 — Distribuicao de classes gramaticais do corpus sintético comparado ao original
(classe de controle)
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preservado. Para cada exemplo analisado, sdo apresentados trés elementos: (i) a melhor
parafrase obtida em inglés, produto direto da etapa de parafrase; (ii) a correspondente
melhor parifrase em portugués (resultado final que serd adicionado ao corpus sintético),
obtida pela retraducao do texto parafraseado; e (iii) a pontuagdo BERTScore associada a
essa parafrase, utilizada como métrica automatica de similaridade seméntica entre o texto
original (em portugués) e o texto gerado.

Deliberadamente, o texto original em portugués, sua traducao para o inglés e
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o identificador de cada instancia sao omitidos desta se¢do, uma vez que o dado bruto
corresponde a relatos pessoais sensiveis cuja publicacao foi vedada pela prépria motivacao
deste trabalho. Dessa forma, a analise qualitativa aqui apresentada baseia-se exclusiva-
mente em material ja transformado pelo pipeline (tradugoes e parafrases), preservando
o compromisso de nao exposicao do conteido original mesmo no contexto da discussao

metodolégica do préprio trabalho.

5.5.1.1.1 Preservacdo Semantica Adequada

O exemplo do Quadro 1 ilustra um caso em que a parafrase produzida apresenta
reescrita com baixa sobreposicao lexical em relagao ao texto original, mantendo, ao
mesmo tempo, a totalidade da informagao clinicamente relevante (sintomas e consequéncia

funcional).

Quadro 1 — Exemplo de preservagao semantica adequada (score = 73,0)

Campo Texto

Melhor parafrase (EN) I dropped out of college because of my anxiety and depression.
Melhor parafrase (PT) Eu abandonei a faculdade por causa da minha ansiedade e depressao.

Nesse caso, o modelo inverteu a estrutura causal da sentenga original (causa —
efeito) para uma estrutura efeito — causa, sem comprometer a integridade da informagao.
Os dois sintomas mencionados no texto-fonte (ansiedade e depressdo) e a consequéncia
funcional relatada (evasdo escolar) permanecem intactos em ambas as linguas, apesar de
perder o marcador de intensidade que existia no texto original. A baixa taxa de sobreposicao
lexical entre o texto original e a parafrase (aproximadamente 29% das palavras) é um
indicador de que a transformacdo nao se limita a substituicdes pontuais, mas envolveu
reorganizacao sintatica, desejavel para a geracao de dados sintéticos com diversidade

textual.

5.5.1.1.2 Preservacado Parcial

Em outros casos, a parafrase preserva o conteido semantico central, mas mantém
grande parte da estrutura sintatica do texto original, sobretudo em trechos entre aspas

(citagbes diretas), o que reduz a diversidade lexical introduzida pelo pipeline.

O exemplo do Quadro 2 preserva tanto o sintoma relatado (fase depressiva) quanto
um padrao de discurso clinicamente relevante: a sensagao de isolamento social mesmo diante
de promessas de apoio por parte de terceiros (um marcador frequentemente associado
a relatos de solidao e desesperanga em estudos sobre depressdao). Contudo, a geracao
de parafrases parece ter problema para reformular a citacao direta entre aspas, o que

sugere que o modelo de parafrase trata o discurso reportado como um bloco de menor
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Quadro 2 — Exemplo de preservacao parcial (score = 71,02)

Campo Texto

Melhor paréafrase (EN) I'm in a bad phase of depression and I'm constantly told “when you
need it, just call and I’ll be here”, but when I needed it, no one was
available for me.

Melhor parafrase (PT) Estou em uma fase ruim de depressao e constantemente me dizem
“quando precisar, basta ligar e estarei aqui”, mas quando precisei,
ninguém estava disponivel para mim.

maleabilidade sintatica. Esse comportamento pode decorrer de um viés aprendido pelo
PEGASUS durante seu pré-treinamento, no qual citagoes diretas tendem a ser reproduzidas
literalmente em vez de parafraseadas, refletindo um padrao comum em textos jornalisticos e
narrativos. Adicionalmente, o préprio critério de selecao por BERTScore pode reforcar esse
efeito: candidatas que preservam a citacao inalterada tendem a obter maior similaridade
semantica em relagao ao texto original, sendo favorecidas na etapa de selecdo mesmo

quando o restante da sentenca foi efetivamente reformulado.

55.1.1.3 Perda Semantica Critica

O caso a seguir (Quadro Quadro 3) representa o cenario mais problemético identi-
ficado na andlise: a perda completa do token mais relevante para a tarefa de classificacao

(depressao), resultante da literalizagdo de uma constru¢ao metaférica.

Quadro 3 — Exemplo de perda seméantica critica (score = 41,5)

Campo Texto

Melhor parafrase (EN)  This huge backpack is causing everyone to fall down.
Melhor parafrase (PT) Essa mochila enorme esté fazendo todo mundo cair.

No texto original, a depressao é personificada por meio de uma metafora (“mochila
gigante” que arrasta as pessoas para baixo). O modelo de parafrase eliminou o sujeito
metaforico (depressao) e manteve apenas o predicado literal da metafora (a mochila
fazendo as pessoas cairem), produzindo uma sentenga que, isoladamente, nao carrega
qualquer marcador linguistico associavel a sintomas depressivos. Esse padrao de erro é
particularmente grave em um corpus destinado a classificacao de sintomas, pois remove

justamente o rétulo semantico-lexical mais discriminativo da amostra.

5.5.1.1.4 Perda de Perspectiva Pessoal em Relatos Autobiograficos

Outro padrao problematico encontrado foi observado em textos que relatam um
evento autobiografico especifico (por exemplo, um diagndstico clinico). Nesses casos, houve

instancias nas quais a parafrase tendeu a converter o relato em primeira pessoa em uma
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proposicao genérica e impessoal, alterando o género discursivo da amostra e tornando-a

majoritariamente descritiva. Um exemplo pode ser observado no Quadro 4.

Quadro 4 — Exemplo de despersonalizacao do relato (score = 72,71)

Campo Texto

Melhor parafrase (EN) Moderate depression is when depression and suicidal thoughts inter-
fere with life outside the home.

Melhor parafrase (PT) A depressao moderada é quando a depressdo e os pensamentos
suicidas interferem com a vida fora de casa.

Na postagem original havia um autorrelato de diagnoéstico de depressao que foi
substituido por uma sentenca em terceira pessoa com estrutura de defini¢ao (“A depressao
moderada é quando...”), aproximando-se mais de um enunciado descritivo e explicativo
do que de um relato pessoal de sofrimento. Embora o contetido proposicional (depressao
moderada associada a pensamentos suicidas e interferéncia na vida fora de casa) permanega
preservado, a alteracao da perspectiva do falante é relevante para a tarefa de classificacao
de sintomas: corpora de relatos pessoais costumam carregar marcadores linguisticos de
subjetividade (pronomes em primeira pessoa, tempos verbais perfectivos, hesitagdo) que
constituem parte do sinal utilizado por classificadores treinados nesse dominio. A conversao
sistematica desses relatos em proposicoes impessoais pode, portanto, deslocar a distribuigao

estatistica dos dados sintéticos em relacao a distribuicao dos dados originais.

5.5.1.2 Demais Observacdes

Além dos padroes anteriormente discutidos, a inspe¢ao do corpus revelou outras
tendéncias qualitativas relevantes para a tarefa de classificagao de sintomas depressivos.
Observou-se, em primeiro lugar, uma tendéncia de neutralizacao do registro coloquial do
texto original: marcadores de oralidade e informalidade tipicos de postagens em redes
sociais (como girias, intensificadores e interjeigoes) tendem a ser suavizados ou eliminados
nas parafrases geradas, resultando em um texto sintatica e lexicalmente mais padronizado
do que o original. Esse efeito é relevante porque a atenuacao sistematica destes marcadores

pode reduzir a for¢a do sinal discriminativo presente nos dados sintéticos.

Observou-se também outro padrao referente a perda de marcadores de modalidade
epistémica: expressoes que indicam grau de certeza ou hesitacao do autor em relacao ao
proprio relato (como “talvez”, “acho que”, “nao sei se”) foram, em diversos casos, omitidas
ou convertidas em afirmagoes categéricas pela parafrase. Essa alteracao é relevante porque
a incerteza autoatribuida (por exemplo, “talvez eu seja depressivo”) constitui um padrao
linguistico distinto de uma afirmagao direta (“eu sou depressivo”), podendo representar
diferentes estagios de autopercep¢ao ou de sofrimento psiquico, nuance que se perde nesses

Casos.
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Um terceiro padrao diz respeito a desestruturacio de enumeracoes de sintomas.
Diversas postagens do corpus original apresentam listas paralelas de sintomas (por exemplo,
“depressao, ansiedade, auto estima e essas coisas”), e em varios casos a parafrase reorganiza
ou reduz essa enumeragao, por vezes preservando apenas um subconjunto dos itens
listados ou alterando a ordem de mengao. Como o niimero e a combinacao de sintomas
relatados conjuntamente pode ser uma caracteristica relevante para tarefas de classificagao

multirrétulo, essa reorganizacao nem sempre ¢ semanticamente neutra.

Um quarto padrao é a alteragdo do tipo de ato de fala de algumas sentencas, isto
é, a conversao de perguntas retéricas ou expressoes de duvida existencial (por exemplo,
“Serd que todo esse esforgo vale a pena?”) em sentencas declarativas. Perguntas retéricas
sao um recurso discursivo comum em relatos de sofrimento emocional, frequentemente
utilizadas para expressar desesperanca ou questionamento existencial sem expectativa
literal de resposta; sua conversao sistematica em afirmacoes pode reduzir a expressividade

do texto sintético em relagao ao original.

Um quinto padrao observado foi o tratamento inconsistente de placeholders de ano-
nimizag¢ao presentes no corpus original (por exemplo, marcadores como <Universidadel19>,
utilizados para remover nomes préoprios de instituigoes). Em alguns casos, esses marca-
dores foram preservados integralmente pela cadeia de traducgao-parafrase-retraducao; em
outros, foram parcialmente alterados ou teve sua posicao na frase deslocada, o que pode
gerar inconsisténcias caso o pipeline de anonimizacao dependa da localizacao exata desses

marcadores para validagao automatica.

5.5.1.3 Anélise das Nuvem de Palavras

Como forma complementar de avaliagdo qualitativa, foram geradas nuvens de
palavras (word clouds) comparando a frequéncia lexical do corpus original e do corpus
sintético, tanto para o conjunto de postagens relacionadas a sintomas depressivos quanto
para o conjunto de controle (postagens sem indicagao de sintomatologia depressiva). Essa
visualizacao permite avaliar, em nivel agregado e sem comprometer os dados reais, se a
distribuicao tematica do corpus é preservada pelo pipeline, complementando a andlise

individual realizada até entao.

Na comparagao referente ao conjunto de postagens com sintomas depressivos
(Figura 11), observa-se que o vocabulédrio tematico central do corpus original é preservado
de forma consistente no corpus sintético: termos como “depressao”, “ansiedade”, “tristeza”,
“panico” e “crise” mantém proeminéncia visual semelhante em ambas as nuvens, o que
indica que a frequéncia relativa do ntcleo lexical clinico do corpus nao foi distorcida pelo
pipeline em nivel agregado. Este resultado é positivo, considerando que esse vocabulario
é o principal sinal discriminativo para a tarefa de classificagdo de sintomas. A diferenca

mais perceptivel entre as duas nuvens nao esta, portanto, na presenca ou auséncia dos
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termos clinicos centrais, mas em marcadores de oralidade e informalidade caracteristicos
do discurso espontaneo em redes sociais. No corpus original, observam-se com destaque
contragoes e formas reduzidas tipicas da escrita coloquial, como “pra” e “q”, além de verbos
e expressoes de fala direta (“acho”, “sei”, “confesso”). No corpus sintético, essas formas
sao sistematicamente normalizadas: “pra” nao aparece entre os termos mais frequentes,
sendo substituida por sua forma plena “para” (presente, porém com frequéncia reduzida,
na nuvem do conjunto de controle), e abreviagbes como “q” desaparecem completamente.
Esse padrao é coerente com a tendéncia de neutralizacdo do registro coloquial ja discutida

na andlise individual de exemplos, evidenciando-se aqui também em nivel agregado.

Figura 11 — Comparacao das nuvens de palavras do corpus original e do corpus sintético
(classe positiva)
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Um efeito particularmente interessante ocorre com o termo “Confesso”, presente
com destaque na nuvem do corpus original e praticamente ausente na nuvem do corpus
sintético. No corpus original, “confesso” funciona como marcador discursivo de abertura de
relatos pessoais, sinalizando um enunciado de teor confessional, recorrente em postagens
de desabafo em redes sociais. A auséncia desse marcador no corpus sintético sugere
que o pipeline de parafrase tende a eliminar formulas de abertura discursiva desse tipo,
convertendo o que era originalmente enunciado como uma confissao (“Confesso que estou
com depressao...”) em uma afirmacao direta e objetiva (“Estou com depressao...”). Embora
o conteido proposicional central seja preservado nesses casos, a perda desse tipo de
marcador discursivo reduz o carater subjetivo e confessional do relato, que caracteriza o

corpus original.

No conjunto de controle (Figura 12), a comparagao entre as duas nuvens mostra que
o vocabulério predominantemente genérico do corpus original (“pessoa”; “coisa”, “todo”,
“vida”, “tempo”) é mantido no corpus sintético, com termos clinicos como “depressao”
e “suicidio” permanecendo em proeminéncia reduzida em ambas as versoes, condizente

com a natureza desse subconjunto. A presenca desses termos clinicos mesmo na classe de
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controle, ainda que em menor proeminéncia, é esperada: todas as postagens do corpus
Amive (inclusive aquelas das quais provém as instdncias de controle) foram coletadas
a partir de palavras-chave associadas a depressao e ideacao suicida. As instancias de
controle correspondem a trechos dessas mesmas postagens para os quais nenhum sinal foi
anotado pelos especialistas, o que pode ocorrer, por exemplo, quando o autor menciona
depressao em referéncia a outra pessoa, oferece apoio a terceiros ou aborda o tema de forma
contextual, sem que o trecho configure um relato pessoal de sofrimento. Essa distingao
entre depressao como tema e como sintoma relatado em primeira pessoa é justamente o

que torna a tarefa de classificacao nesse dominio particularmente desafiadora.

A principal diferenga qualitativa esta, novamente, no registro discursivo: além
da perda do marcador confessional “Confesso” e da normalizacao de contragoes como
“pra”, nota-se uma distribuicao lexical um pouco mais homogénea no corpus sintético,
sem um termo isoladamente dominante como ocorre em “pessoa” no original. Isso sugere
maior dispersao vocabular introduzida pela parafrase nesse conjunto, possivelmente por se
tratar de textos com menor densidade de vocabulario clinico e especifico e, portanto, mais

suscetiveis a reformulacao livre pelo modelo.

Figura 12 — Comparacao das nuvens de palavras do corpus original e do corpus sintético
(classe de controle)
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Em conjunto, a andlise das nuvens de palavras sugere que o pipeline preserva
adequadamente o vocabulario teméatico central de ambos os conjuntos, mas tende a
uniformizar o estilo discursivo do corpus, eliminando marcadores de oralidade e de abertura
confessional que caracterizam o género textual original. Esse achado complementa, em
nivel agregado, os padroes de neutralizacao de registro e de alteracao de ato de fala ja

identificados na andlise qualitativa de exemplos individuais.



5.5. Discussdo dos Resultados 75

5.5.2 Discussao Conjunta dos Resultados

Os resultados apresentados ao longo deste capitulo analisam e interpretam o que foi
obtido até entao, permitindo uma leitura conjunta sobre a qualidade do corpus sintético

produzido para o sintoma de Tristeza/Humor depressivo.

Em primeiro lugar, as estatisticas do processo de geracao indicam que o pipeline
produziu, para a grande maioria das instancias, parafrases com similaridade semantica
satisfatoria em relagdo ao texto original: o BERTScore F1 médio de 75,90 na classe positiva
e 74,66 no controle situa-se em uma faixa que, embora nao represente equivaléncia semantica
completa, é compativel com reformulagdes que preservam o contetido proposicional central
ao mesmo tempo em que introduzem variacao textual real. Isso corrobora com o valor

obtido para o indice de Jaccard em torno de 54% a 55% entre original e parafrase.

Essa combinacao de similaridade semantica moderada-alta com diferenca lexical
superior a metade do vocabulario é, em certo sentido, o resultado desejado de um pipeline
de geragao de dados sintéticos: parafrases idénticas ao original (BERTScore préximo de 100
e Jaccard préximo de 0) ofereceriam pouca protegao de privacidade e nenhuma diversidade
textual nova, enquanto parafrases muito dissimilares (BERTScore baixo) arriscariam

descaracterizar o contetido clinico relevante.

Os 43 casos da classe positiva e os 23 da classe de controle que precisaram ser
substituidos por apresentarem score exatamente 0 ou 100 confirmam, por outro lado, que
esse equilibrio nao é automatico: trata-se de uma minoria de instancias, mas suficiente
para exigir uma etapa adicional de verificacao no pipeline, o que reforca a necessidade de

validacao manual ou semi-automatica em qualquer aplicagao futura desse método.

A avaliagao intrinseca de diversidade lexical (Tabela 6 e Tabela 7) é consistente
com esse panorama. O D-2 superior no corpus sintético em relagao ao original, tanto na
classe positiva (de 0,6575 para 0,7243) quanto na classe de controle (de 0,7489 para 0,7796),
indica que, apesar da leve reducao no tamanho absoluto do vocabulario, as parafrases
geradas combinam palavras de formas menos repetitivas do que os textos originais. Esse
¢ um indicio de que o pipeline ndo apenas substitui palavras isoladas, mas efetivamente
reestrutura as sentengas. O BLEU invertido baixo em ambas as classes (0,1394 na positiva
e 0,1218 no controle) reforga essa leitura: a baixa sobreposi¢ao de n-gramas com o texto
de referéncia mostra que a reformulagao nao se limita a trocas pontuais de sinénimos,
sendo coerente com o padrao observado nos exemplos qualitativos de inversao de estrutura
causal e reorganizacao sintatica (subsegao 5.5.1). E digno de nota que esses indicadores de
diversidade lexical foram sistematicamente mais favoraveis na classe de controle do que na
positiva (vocabulario reduzido proporcionalmente mais, D-2 mais alto, BLEU invertido
mais baixo), o que antecipa, em nivel agregado, a discussdo sobre a maior liberdade de

reformulagao observada nesses textos.
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O comprimento dos textos, analisado na subsecao 5.1.4, adiciona uma camada
importante a essa leitura. A reducao de aproximadamente 26% no niimero médio de tokens,
observada tanto na classe positiva quanto na de controle, como discutida na Subsecao
indicada, nao decorre de uma limitagao de entrada do PEGASUS (uma vez que textos
longos ja sao segmentados antes da parafrase) mas da dificuldade do modelo em preservar
integralmente o contetido proposicional de sentencas com multiplas oragoes coordenadas e
subordinadas, estrutura tipica do género desabafo. Essa poda sisteméatica de contetdo é
uma hipdtese plausivel para parte dos ganhos de diversidade lexical relativa observados no
D-2 e no BLEU invertido: um texto mais curto e sintaticamente mais simples tende, por
construcao, a repetir menos combinagoes de palavras e a compartilhar menos n-gramas
com o original mais longo, ainda que isso nao represente necessariamente uma reformulacao
mais rica do ponto de vista comunicativo. Essa ressalva é relevante para a interpretacao
dos resultados de diversidade lexical como um todo: parte do ganho métrico pode refletir

simplificagao estrutural, e nao apenas reformulagao lexical genuina.

Voltando-se a avaliacao extrinseca (Tabela 4 e Tabela 5, Figura 6 e Figura 8), o
cenario Sintético — Sintético confirma, de forma consistente nos quatro classificadores,
que o corpus sintético constitui um conjunto de dados internamente coerente e até mais
favoravel a classificagao do que o original, com ganhos de acuracia e precisao em todos os
modelos e ganhos particularmente expressivos para o Naive Bayes (precisao de 0,668 para
0,731) e o Random Forest (precisao de 0,826 para 0,897). Esse resultado, de acordo com a
discussao anterior sobre reducao de comprimento e simplificacao sintatica, admite uma
leitura cautelosa: textos sintéticos mais curtos e estruturalmente mais homogéneos tendem
a produzir representagoes TF-IDF menos esparsas e fronteiras de decisdo mais nitidas
entre as classes, o que pode inflar artificialmente o desempenho observado nesse cenario
especifico, sem que isso represente, por si s6, uma evidéncia de que o corpus sintético

generaliza melhor para dados reais.

E justamente por essa razao que o cendrio Sintético — Original (no qual um
classificador treinado exclusivamente com parafrases é avaliado sobre os textos reais de
teste) constitui o teste mais rigoroso da utilidade préatica do corpus sintético, simulando a
situacao de uso pretendida: pesquisadores que recebem apenas o corpus distribuivel e o
utilizam para treinar modelos que serao aplicados a dados reais no mundo, indisponiveis a
eles. Os resultados nesse cenéario sao heterogéneos entre métricas e modelos, mas revelam
um padrao sistematico: a precisao cai em todos os quatro classificadores em relagao ao
baseline original, com as maiores quedas absolutas observadas no SVM (de 0,854 para
0,763, uma perda de 0,091) e na Regressao Logistica (de 0,836 para 0,787, uma perda de
0,049), enquanto a revocagao se mantém estéavel ou melhora na maioria dos modelos (SVM
(de 0,836 para 0,850) e Random Forest (estével, de 0,779 para 0,779)), com queda apenas
marginal no Naive Bayes (de 0,921 para 0,907) e na Regressao Logistica (de 0,800 para

0,793). O Random Forest destaca-se como o tinico modelo em que praticamente todas as
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métricas no cenario Sintético — Original igualam ou superam o baseline original, inclusive
a precisao (de 0,826 para 0,865), o que sugere que sua estratégia de particionamento
hierarquico, ao agregar decisoes de multiplas arvores treinadas sobre subamostras distintas
de atributos, é particularmente robusta a variacao lexical introduzida pelas parafrases
(consistente com a justificativa apresentada na subsegao 4.1.2.2 para sua inclusdo no

conjunto de modelos avaliados).

Esse deslocamento sistematico em diregdo a uma maior revocagao (ou, no caso do
Random Forest, a uma melhora geral) as custas da precisao é particularmente relevante
no dominio de aplicagdo deste trabalho. Como discutido na subsecao 2.4.1, a revocagao é
a métrica mais critica em tarefas de triagem de satide mental, em que deixar de identificar
um caso real de sintoma depressivo (falso negativo) tende a ter consequéncias mais graves
do que um alarme falso (falso positivo). Sob essa dtica, o fato de o corpus sintético tornar
os classificadores mais sensiveis a classe positiva, mesmo quando treinados exclusivamente
com parafrases e avaliados sobre dados reais, ¢ um resultado encorajador para o objetivo
central deste trabalho: ainda que o corpus sintético nao seja um substituto perfeito do
original, a dire¢do do erro introduzido (menos falsos negativos, mais falsos positivos) é a

mais favoravel dentre as duas possiveis para uma aplicacao de triagem.

O painel complementar, Original — Sintético, no qual um classificador treinado
em dados reais é avaliado sobre o corpus sintético, mostra o padrao inverso: a precisao
permanece relativamente estavel, mas a revocacao cai de forma mais acentuada, com perdas
de até 0,050 tanto no SVM quanto no Random Forest. Em conjunto, os dois cenarios
cruzados sugerem que a direcao da transferéncia de conhecimento entre os dominios original
e sintético nao é simétrica: é mais facil para um modelo treinado em dados sintéticos
recuperar corretamente instancias positivas reais do que para um modelo treinado em
dados reais recuperar corretamente instancias positivas sintéticas, possivelmente porque a
poda sistematica de contetudo e a simplificacao sintatica observadas no corpus sintético
eliminam parte da variabilidade presente nos textos reais, tornando o vocabulario sintético,

em algum sentido, um subconjunto mais restrito e mais previsivel do vocabulério original.

De modo geral, a discussao aqui apresentada indica que o corpus sintético gerado
constitui um substituto funcional, mas nao perfeito, do corpus original: adequado a
aplicacoes que toleram alguma perda de precisao em favor da sensibilidade na deteccao
de casos positivos, e cuja qualidade, embora majoritariamente satisfatéria, nao dispensa
verificagdo adicional antes de sua distribui¢do ou uso em contextos clinicos de maior

responsabilidade.
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6 Conclusoes

Este trabalho propos e avaliou um pipeline de geracao de dados sintéticos para
o corpus Amive, voltado a deteccao de sintomas de depressao a partir de postagens
em redes sociais. O pipeline combina traducao automética via modelo de linguagem
(PT—-EN—PT), geracao de parifrases com o PEGASUS e selegdo da melhor candidata
por meio do BERTScore calculado com o BERTimbau, produzindo um corpus sintético

com correspondéncia um-para-um em relagdo ao corpus original.

Do ponto de vista do objetivo central deste trabalho, isto é, viabilizar a distribuicao
pubica de um corpus que nao pode ser disponibilizado em sua forma original devido a
restrigoes éticas e de privacidade, os resultados obtidos sao positivos. Pesquisadores que
posteriormente receberem o dataset sintético poderao utiliza-lo para treinar classificadores
variados e obter desempenhos comparaveis aos que obteriam com os dados originais,
especialmente no que diz respeito a revocagao (a métrica mais relevante para aplicagoes
de triagem em satide mental, em que minimizar falsos negativos é prioritério). A avaliagao
intrinseca corrobora essa conclusao: os valores de D-2 e BLEU invertido indicam que o
corpus sintético introduz diversidade lexical genuina, preservando ao mesmo tempo grande
parte do vocabuldrio clinicamente relevante, conforme observado na analise qualitativa

das nuvens de palavras.

Ainda assim, os resultados também revelam que essa preservagao nao é uniforme:
a precisao dos classificadores tende a cair de forma mais acentuada e consistente do que a
revocagao quando treinados exclusivamente com dados sintéticos e avaliados sobre dados
reais, e a classe de controle sofre maior distorcao lexical e sintatica do que a classe positiva
ao longo do pipeline. Esses resultados, discutidos em detalhe na secao 5.5, indicam que o
corpus sintético constitui um substituto funcional, mas nao perfeito, do corpus original,
sendo mais adequado a aplicagoes que toleram alguma perda de precisao em favor da

sensibilidade na detec¢ao de casos positivos.

6.1 Limitacoes

Algumas limitagoes deste trabalho devem ser consideradas na interpretacao dos

resultados apresentados.

Em primeiro lugar, os experimentos de classificacao foram conduzidos exclusiva-
mente para o sintoma de Tristeza/Humor depressivo, o mais frequente do corpus Amive.
Sintomas com um ntmero menor de instancias anotadas, como Agitacdo ou inquietagao

e Déficit de atencao ou memoéria, podem apresentar resultados distintos, possivelmente
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inferiores, dado que conjuntos de treino menores tendem a ser mais sensiveis a variagoes

lexicais introduzidas pelo processo de parafrase.

Em segundo lugar, o processo de traducao automatica pode comprometer expressoes
idiomaticas, girias e abreviagoes tipicas da linguagem informal de redes sociais. Como
o pipeline traduz os textos para o inglés antes de gerar as parafrases e retraduzi-los
ao portugues, expressoes coloquiais sem correspondéncia direta no idioma intermediario
podem ser perdidas ou substituidas por formulacoes mais formais, alterando sutilmente o

registro linguistico original dos textos.

Relacionada a essa limitagdo estd a possibilidade de que parte dos ganhos de
desempenho observados no cenario Sintético — Sintético decorra justamente dessa perda de
nuances comunicativas: ao uniformizar o registro linguistico e reduzir peculiaridades tnicas
de cada individuo ao escrever, presentes em textos espontaneos, o corpus sintético pode
se tornar artificialmente mais facil de classificar, sem que isso represente necessariamente
uma melhoria na capacidade de generalizagao para textos reais com a mesma variabilidade

do corpus original.

Outra limitacao importante diz respeito ao critério de selecido da melhor parafrase.
O BERTScore avalia a similaridade seméntica de forma global, considerando o significado
geral do texto. Isso implica que uma parafrase pode obter pontuacao elevada mesmo que
tenha perdido ou suavizado um marcador clinico especifico, desde que o conteudo geral da
frase permaneca semanticamente proximo ao original. Como discutido na Secao sec¢ao 5.5,
o pipeline nao possui qualquer mecanismo que reconheca ou priorize explicitamente esses
marcadores, de modo que sua preservagao observada nos resultados ¢ incidental, e nao

uma garantia metodolégica.

Por fim, a avaliacao realizada neste trabalho concentrou-se em métricas quantitativas
de diversidade lexical e desempenho de classificadores. Uma avaliacao qualitativa mais
aprofundada dos dados gerados - por exemplo, verificando sistematicamente se as parafrases
produzidas fazem sentido gramatical e semantico, e quantificando de forma mais granular
o quao distintas elas de fato estdo dos textos originais além das métricas agregadas aqui
utilizadas - nao foi conduzida de forma extensiva, e poderia revelar problemas especificos

nao capturados pelas métricas adotadas.

6.2 Trabalhos Futuros

A partir das limitagoes identificadas, algumas dire¢oes sao sugeridas para a conti-

nuidade desta pesquisa.

Primeiramente, sugere-se aplicar o pipeline a todos os 18 sintomas anotados no

corpus Amive, e ndo apenas ao sintoma de Tristeza/Humor depressivo, permitindo avaliar
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se os padroes observados se mantém em sintomas com menor nimero de instancias e com
outras nuances linguisticas como a maior presenca de linguagem abstrata e figurada. Nesse
mesmo sentido, seria relevante explorar a tarefa de classificagdo multirrétulo, considerando
a co-ocorréncia de multiplos sintomas em uma mesma postagem, de forma mais proxima

ao cenario clinico real.

Em segundo lugar, recomenda-se investigar o impacto de diferentes configuragoes
dos modelos utilizados no pipeline de geracao, como o tamanho do batch de tradugao, o
ntmero de beams e de grupos de diversidade na geracao de parafrases pelo PEGASUS,
parametros que neste trabalho foram fixados em valores tinicos por restricoes de tempo e
custo computacional, baseando-se nas sugestoes de configuragoes dos trabalhos relacionados

pertinentes.

Também é proposto o ajuste fino (fine-tuning) do BERTimbau especificamente para
o dominio de satide mental, o que poderia melhorar a sensibilidade do BERTScore a mar-
cadores clinicos relevantes, enderecando parcialmente a limitacao discutida anteriormente

sobre a natureza global da métrica de similaridade.

Quanto ao critério de desempate entre parafrases com BERTScore igual, atualmente
resolvido pela ordem de geracao do PEGASUS, que corresponde a sequéncia de maior
probabilidade acumulada na busca em feixe, sugere-se investigar critérios alternativos,
como a priorizagao de parafrases com maior variedade de vocabulario em relacao as demais

candidatas.

Por fim, propoe-se explorar algumas variagoes do pipeline de geracao detalhadas
a seguir. A primeira consiste em manter mais de uma sentenca sintética por instancia
original, em vez de selecionar apenas a melhor parafrase, configurando uma estratégia
de aumento de dados propriamente dita, na qual todas as traducgoes e parafrases acima
de um limiar de qualidade seriam preservadas, ampliando o corpus sintético além da

correspondéncia um-para-um adotada neste trabalho.

A segunda consiste em avaliar uma versao simplificada do pipeline, sem a etapa
de parafrase via PEGASUS, utilizando apenas o processo de back-translation (tradugao e
retradugao) como mecanismo de geragao. Essa alternativa nao foi adotada como abordagem
principal neste trabalho por uma consideracao pratica: sistemas de traducao automaética
neural atuais, como o modelo de linguagem utilizado no pipeline proposto, tendem a
produzir traducoes de alta qualidade e consisténcia, o que reduziria significativamente
a variacdo textual introduzida apenas pelo processo de ida e volta entre idiomas. Sem a
etapa intermediaria de parafrase, é provavel que grande parte das instancias retraduzidas
resultasse em textos muito proximos, ou até idénticos, aos originais, comprometendo o
objetivo de gerar diversidade lexical suficiente para um corpus sintético distribuivel. Ainda
assim, uma avaliacao sisteméatica dessa hipdtese permitiria isolar a contribuicdo especifica

de cada componente do pipeline para a qualidade e a diversidade do corpus sintético final.
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Como alternativa as variacoes descritas, também seria interessante investigar uma
versao do pipeline sem qualquer etapa de traducao, empregando diretamente um modelo
de parafrase pré-treinado em portugués, como o PTT5-Paraphraser, tratado na Tabela 1.
Essa abordagem eliminaria a dependéncia de tradugao automatica e, consequentemente, os
riscos de distor¢ao seméantica associados a ela, ainda que ao custo de empregar um modelo
de paréfrase potencialmente menos robusto e treinado em um corpus de menor escala do

que os disponiveis para o inglés.

Consideracoes éticas

Os dados usados nesta pesquisa sao postagens anonimas coletadas automatica-
mente de uma plataforma publica de rede social. Essas postagens integram um corpus
disponibilizado gratuitamente a pesquisadores mediante solicitagdo. Os textos nao contém
informacoes que permitam identificar os autores das postagens, protegendo assim a sua
privacidade e minimizando potenciais danos. Os pesquisadores foram informados de que o
contetdo das postagens poderia incluir material sensivel relacionado a satide mental. Todas

as analises foram realizadas utilizando métodos estabelecidos e amplamente reconhecidos.

Declaracao do uso de Inteligéncia Artificial Generativa

O desenvolvimento deste trabalho contou com o auxilio de ferramentas de inteligén-
cia artificial em diferentes etapas. O modelo Claude (Anthropic)!, acessado via interface
claude.ai, foi utilizado como apoio na escrita e revisao dos textos académicos, sempre com
revisao, adaptacgao e validagao pela autora. Na etapa de desenvolvimento, o mesmo modelo
auxiliou na revisao do c6digo Python dos pipelines de geragao de parafrases e classificacao,
bem como na geragao das figuras de visualizacao dos resultados (gréaficos de barras, mapa

de calor e grafico radar).

1 <https://www.anthropic.com/claude>


https://www.anthropic.com/claude
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APENDICE A - Diagramas detalhados do

pipeline de geracao de dados sintéticos

Este apéndice apresenta representagoes visuais (fluxogramas) de cada etapa do
pipeline de geracao de dados sintéticos descrito no Capitulo 4, incluindo parametros,

critérios de decisao e tratamento de casos especiais.

Figura 13 — Fluxograma do processo de traducao automatica via LLM.
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Figura 14 — Fluxograma do processo de geragao de parafrases com PEGASUS e diverse
beam search.

Texto EN por instancia

‘ Verificagdo de comprimento ‘

Texto EN
< 60 tokens?

Nio  Sim

J L

Segmentacao hierarquica

Texto ainda
< 60 tokens?

Néo
Texto ainda
< 60 tokens?
[
| | S—
' 2]
Sim Nao
l -
Instancia excluida Fragmentos com
do corpus final max. 60 tokens cada
\ J
' I's
Parafraseamento
com PEGASUS

I

Diverse beam search
5 feixes - 5 grupos
1 feixe independente por gru

. jJIJLL—,.. )

‘ s S ‘
candidata 1 candidata 2 candidata 3 candidata 4 candidata 5
EN EN EN EN EN

T
L

Reconstrucao
dos fragmentos

PR
5 candidatas EN




85

Figura 15 — Fluxo de decisao para filtragem e selecao da parafrase via BERTScore.
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