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Resumo

Modelos de linguagem contextual e pré-treinados tém demonstrado excelentissimo desempenho no treinamento com
dados de novos idiomas e tarefas. Para o efeito, é necessario um pré-treinamento adicional para a compreensao de novas
linguas, pois a falta de vocabulario tende sempre a degradar os resultados. Neste artigo, apresentamos um procedimento
para lidar e tratar linguas desconhecidas ou sem disponibilidade de recursos de Processamento de Lingua Natural (PLN,
do inglés, Natural Language Processing), como o Kikongo, um idioma de matriz Bantu, falado comumente nas regides
do norte de Angola, com maior incidéncia nas 4reas rurais e nos paises do centro da Africa, como Reptiblica Democratica
do Congo, Republica do Congo e Gabdo, e um pouco por todo o mundo. O estudo tem como propésito adaptar modelos
de arquitetura de transformers BERT (do inglés Bidirectional Encoder Representations from Transformers) e suas
variantes RoBERTa e DistilBERT para a classificacdo de textos na lingua objeto desta pesquisa. Resultados de avaliacdo de
desempenho em meétricas como acuracia, precisdo, recall e f1-score mostram taxas de acuracia superiores a 97% nos
experimentos realizados nos trés modelos.

Palavras-Chave: Modelos, Arquitetura, Transformers, Idioma Kikongo, Bantu.

Abstract

Contextual and pre-trained language models have demonstrated excellent performance in training with data from
new languages and tasks. However, additional pre-training is necessary for understanding new languages, as a lack of
vocabulary always tends to degrade results. In this article, we present a procedure for handling and processing unknown
languages or languages without available Natural Language Processing (NLP) resources, such as Kikongo, a Bantu
language commonly spoken in northern Angola, with a higher incidence in rural areas and in Central African countries
such as the Democratic Republic of Congo, Republic of Congo, and Gabon, and to some extent throughout the world.
The study aims to adapt BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) transformer architecture
models and their variants ROBERTa and DistilBERT for text classification in the language under study. Performance
evaluation results based on metrics such as accuracy, precision, recall, and f1-score show accuracy rates exceedding
97% in experiments conducted across all three models.

Keywords: Models, Architecture, Transformers, Kikongo language, Bantu.
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1 Introdugao

O NLP registou nos dltimos anos avancos significativos,
devido ao advento dos modelos de entendimento de Lin-
guagem Natural (ELN) e ao surgimento de arquiteturas ba-
seadas em Transformers, mais eficazes do que as suas pre-
decessoras tradicionais no processamento de texto, dando
condi¢des para multiplas aplicabilidades com desempenho
bastante consideravel (Vaswani et al., 2017; Devlin et al.,
2019).

Por ser interdisciplinar, o NLP integra conhecimentos
advindos de varias areas de conhecimento. Entre as mai-
ores contribuicdes, destacamos a area de Computagdo e
a Linguistica. Nas dltimas décadas, as duas areas de co-
nhecimento tém experimentado avancos significativos,
impulsionadas cada vez mais pela criacdo de multiplas fer-
ramentas e tecnologias de sucesso, voltadas a realizagdo
automatica de tarefas de interpretacio e geragdo de lingua
natural (Ribeiro Pereira e Rigo, 2013).

Na atualidade, as aplicagdes mais bem-sucedidas va-
riam, desde aquelas ligadas a assistentes computacionais
inteligentes (por exemplo, Google Now, Cortana, Siri, Alexa
etc.), sistemas multilingues para a geragao (por exemplo,
KPML, Multex), sistemas de interacdo pessoa-maquina,
voltados ao contexto da traduc¢do automatica por meio do
uso de algoritmos de Aprendizado de Maquina (ML, do
inglés, Machine Learning), analise e revisdo de textos (por
exemplo, Grammarly e Microsoft Word), sistemas conversa-
cionais (robds conversacionais, como o Chatfuel e o Insom-
Nobot 3000 da Casper e as suas plataformas de construcdo
(Dialogflow), robos assistentes domésticos humanoides
(por exemplo, o Pepper, criado no Japao pela SoftBank em
2014, e até plataformas de computagdo cognitiva (como o
IBM Watson) (Yang et al., 2020).

O ELN combina as tecnologias de NLP e Linguistica com-
putacional, ML e Aprendizado Profundo (DL, do inglés,
Deep Learning). Para processar uma linguagem natural
(LN), é necessaria a utilizagao de algoritmos para esta fi-
nalidade, por exemplo, modelos constituidos por férmulas
matematicas complexas usadas para treinar, processar e
entender a LN. Por conseguinte, tém a responsabilidade
de capacitar as maquinas a compreender textos escritos
ou falados por extracdo de informagoes e padroes signifi-
cativos. Varias ferramentas de NLP apoiam o processo de
automatizacao de tarefas de ELN e geracao de linguagem
natural (GLN). Em geral, usam caracteristicas linguisticas,
como as classes gramaticais das palavras, etiquetas mor-
fossintaticas e a estrutura sintatica das frases (Wu et al.,
2021).

Entre as varias tarefas de ELN, destaca-se a rotulagem
de sequéncias de palavras, uma das tarefas mais classicas,
que consiste em atribuir o rétulo a cada unidade que a con-
tém (Keselj, 2009). Muitas tarefas importantes de NLP
podem ser convertidas neste problema, como sumariza-
¢ao de documentos ou textos, reconhecimento de entida-
des nomeadas (NER, do inglés, Named Entity Recognition),
fragmentacao de texto, etc. O estado atual da rotulagem de
sequéncias foi alcancado por abordagens de redes neurais
de Lample et al. (2016), Chiu e Nichols (2016) e de Gui et al.
(2017).

1.1 Contribui¢oes

As principais contribuicoes desta pesquisa sao apresenta-
das a seguir:

- Criagao de um corpus anotado em Kikongo, desenvol -
vido especificamente para tarefas de processamento de
linguagem natural (PLN), contribuindo para a redugao
dalacuna de recursos em linguas bantu.

- Desenvolvimento dos primeiros modelos de linguagem
pré-treinados para Kikongo, baseados em arquiteturas
Transformer, melhorando a representagao computacio-
nal de linguas de baixos recursos.

- Demonstracdo da viabilidade do pré-treinamento do
zero em linguas Bantus, sem recurso a técnicas de trans-
feréncia de aprendizagem, utilizando exclusivamente
dados da lingua-alvo.

- Validagao experimental do treino com conjuntos de da-
dos reduzidos, evidenciando ser possivel obter desem-
penho aceitavel, mesmo com limita¢des significativas
de recursos.

- Corpus Kikongo na plataforma Hugging Face para pes-
quisas futuras em idiomas da mesma matriz.

2 Linguas angolanas

Angola é um pais multilingue e multicultural; em cada re-
gido do pais ha uma lingua ou mais, que identifica cada
povo ou sociedade etnolinguistica. A lingua predominante
no pais é o portugués, que goza do estatuto e exclusividade
para comunicacao institucional, ensino e aprendizagem,
no sistema educativo, na midia e plataformas de projecao
do pais, para o exterior. Schmitt (2018), em sua pesquisa,
aponta existirem cerca de 71% de falantes, em detrimento
de cerca de 30% de falantes de idiomas nativos. Esta taxa
tende a aumentar de forma acelerada todos os anos, sobre-
tudo nos grandes centros urbanos, onde a comunicacgao e
cultura dependem amplamente do portugués.

0 método de transmissao das linguas nativas ou na-
cionais de Angola, até 1980, era exclusivamente verbal,
de adultos para os mais novos, e dependente da zona de
nascenga da pessoa (por exemplo, rural ou urbana). Os
que nascem nas zonas ou regioes rurais sao obrigados a
aprender e se expressar nesses idiomas, ao contrario das
zonas urbanas, em que apenas os mais velhos conservam
o legado da lingua, com agravante da perda gradativa das
habilidades na fala por nao praticarem constantemente,
sem mencionar a escrita, que representa um calcanhar de
Aquiles, uma vez que os conhecimentos sao adquiridos
empiricamente.

Como forma de inverter o quadro, o Governo Angolano
criou em 1987 o Instituto de Linguas Nacionais (IDL), no
intuito de resgatar, proteger, valorizar, dignificar e pro-
mover o estudo das linguas nacionais de origem africana
e garantir o seu desenvolvimento, como linguas de iden-
tidade nacional e de comunicagao por forca dos valores
culturais e civilizacionais a que elas vinculam. O IDL é
responsavel por produzir estudos sobre a fonética, fonolo-
gia, morfologia, léxico, sintaxe e semantica. Nesse ambito,
as pesquisas do IDL resultaram na elaboragao do mate-
rial didatico utilizado em carater experimental no ensino
primario de 2004 a 2010 em 7 das 18 provincias, com a
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previsdo de serem introduzidas ao sistema de ensino naci-
onal no ano letivo de 2025, com inicio em setembro, uma
estratégia do governo para o resgate e protecdo dessas lin-
guas. Embora sejam linguas amplamente predominantes
em Angola, existem poucos profissionais para o ensino e
difusdo delas. Por outro lado, o material ainda € incipiente
para o elevado niimero de falantes ou praticantes. De re-
alcar que as pesquisas para a constituicdo metodolégica
também se encontram na fase embrionaria; por exemplo,
os alfabetos e as normas de transmissdo foram somente
aprovados nessa altura. De referir que um elevado nimero
da populac¢do angolana fala, como primeira lingua, uma
lingua materna.

Segundo Yeta (2024), estimativas apontam mais de 400
linguas e dialetos de origem banto, falados em diversas
regides da Africa, dos quais 6 falados em Angola (nomea-
damente Kikongo, Kimbundo, Tchokwe, Umbundo, Ngangela,
Kwanyama). Gradualmente, a medida que crescem os fa-
lantes da lingua portuguesa como lingua materna, propor-
cionalmente diminuem como consequéncia os falantes das
linguas nacionais (dialetos). A proposta legal em consulta
publica que decorreu em abril de 2025 classifica as linguas
de Angola conforme a sua origem (exemplo: africana, eu-
ropeia, gestual e brile). Corretamente, a nova proposta
é subdividida em quatro categorias, nomeadamente: (1)
Linguas regionais (Kikongo, Kimbundo, Cokwe, Nguenguela,
Olunyaneka, Olukuvale, Oxikwayama e Umbundo); (2) Lo-
cais (Ifiote, Songo, Mbangala, Luvale, Mbimba, Lunda, Vdtwa
e Khung); (3) Transfronteiricas (Cokwe, Kikongo, Luvale,
Oxikwayama) e (4) Transnacionais (Kikongo, Oxihelelo e
Khung) (Ministério da Cultura, Republica de Angola, 2025;
Kialanda et al., 2019).

A constituicdo de Angola apresenta o portugués como
a inica lingua oficial do pais, falada por cerca de 87% de
angolanos. No mundo ha mais de 7.614 linguas vivas, com
espectro amplamente variado, razao pela qual nao existe
uma solucdo genérica para todas, complementada pelo fato
de umas terem escrituras normativas de uso (por exemplo,
gramaticas, dicionarios normativos, etc.) e outras nido. A
disponibilidade de recursos lexicais é uma pedra angular
para o tratamento automatico do idioma. Dada a impor-
tancia cultural dos idiomas, a falta da presenca digital e
baixa qualidade dos dados disponiveis nas plataformas di-
gitais tornam extremamente dificil a tarefa de tratamento
manual destes. A melhor forma de resolver ou lidar com
essas situacoes sao o recurso ao NLP, no intuito de facilitar
a recompilacdo e transformacdo dos recursos lexicais exis-
tentes, como forma exclusiva de preservar e documentar
a informagdo das linguas em perigo de extingdo ou servi-
rem como fonte de ensino, aprendizagem e revitalizacao
das linguas. Embora alguns destes idiomas estejam a ser
incluidos no sistema de ensino gradualmente desde 2025.

2.1 Idioma Kikongo

Oinglés, por exemplo, dispde de recursos vastos para o seu
tratamento computacional, em contraste com a maioria
das linguas e dialetos, como o Kikongo, que ndo possui
nenhum tipo de recurso. As origens de cada lingua e a fa-
milia a que pertencem sdo também muito variadas, p. e.
Batus, indo-europeias, semiticas, etc., e se manifestam
nos modos de uso (p. e. latino, arabe, cirilico, grego, chi-

nés, etc.), nos simbolos usados (p. e. ideogramas, letras,
diacriticos, simbolos de pontuagdo, distin¢do maitscula
ou mintscula, etc.), na sua morfologia e sintaxe.

A interpretacdo e andlise manual da linguagem natu-
ral é complexa devido a variacdo de dominios, sublingua-
gens, jargoes e terminologias, bem como a ambiguidade
presente em todos os niveis linguisticos (morfossintatico,
léxico, sintatico, semantico e referencial). Em diferentes
dominios, como o médico, coexistern multiplos tipos de
textos (relatdrios clinicos, artigos, foruns, entre outros),
dificultando a generalizagdo de solugdes universais. Além
disso, a linguagem apresenta grande variabilidade de ex-
pressdo, incluindo girias, abreviagdes, erros e influéncias
estilisticas e fonéticas, frequentemente descritas na litera-
tura como fatores naturais da comunicacao escrita e evolu-
cao lexical (Eisenstein, 2019; Fan et al., 2018; Bertsch et al.,
2023; Devlin et al., 2019).

2.1.1 Propriedades Linguisticas Aglutinantes em relagdo a
Tokenizagdo

O processo de tokenizacdo em Kikongo é fortemente influ-
enciado pela sua estrutura morfolégica aglutinante, tipica
das linguas bantu, caracterizada pela concordancia entre
classes nominais por meio de prefixos e pela formacao de
palavras por meio da combinag¢do de multiplos morfemas.
Essa complexidade, que inclui marcacao de plural, clas-
ses nominais e flexdes verbais de sujeito, objeto, tempo,
aspectos e modo, é ainda ampliada por variacdes diale-
tais nos prefixos. Durante os experimentos, verificou-se
que tokenizadores como Codificagao por Pares de Bytes
(BPE, do inglés, Byte-Pair Encoding) e WordPiece, concebi-
dos para linguas indo-europeias, segmentam inadequa-
damente palavras do Kikongo, gerando subunidades sem
correspondéncia semantica e introduzindo ruido nas re-
presentacdes vetoriais, afetando negativamente o desem-
penho dos modelos, sobretudo nas classes VERB e PRON.
Assim, o desenvolvimento de um tokenizador especifico
para o Kikongo surge como uma melhoria essencial, con-
siderando ainda que a aglutinag¢do possa formar estruturas
complexas equivalentes a frases inteiras numa tnica uni-
dade lexical (Elena et al., 2021).

A Tabela 1, ilustra a segmentacdo BPE da frase Kikongo
Ngiena ku nsi ya Kongo (“Estou na terra do Congo”), evi-
denciando a perda de coesdo morfoldgica, caracteristica
dalingua.

3 Estado da Arte
3.1 Fundamentagao Tedrica

Segundo Bisong (2019), a estrutura do NLP contempla as
fases representadas no fluxo da Fig. 1

3.1.1 Aquisi¢cdo de dados

Esta fase é responsavel pela recolha e extrac¢do de dados
em varias fontes. Destacam-se técnicas como Web Scra-
ping, a conversao de imagem para texto com o emprego
de Reconhecimento 6ptico de Caracteres (OCR, do inglés,
Optical Character Recognition), converter imagem em texto
com PDFxt, técnicas de aumento de dados, muitas vezes
usadas na geragao de dados sintéticos a partir dos dados
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Tabela 1: Segmentacdo BPE de frase em Kikongo.

Token
BPE PO EM P.S
. . Prefixo verbal — Separado incorre-
Ngi Ngiena indice de sujeito :
a tamente da raiz
(1.2 pessoa)
. Separado incorre-
##ena Ngiena (l(ialz ”Verbal tamente do pre-
estar fixo
Preposigao Segmentado cor-
ku ku locativa —
“em” [“na” retamente
. Prefixo de classe Separado incorre-
n nsi ; tamente do radi-
nominal
cal
. . Radical nominal Separado incorre-
#4#si nsi « » sy tamente do pre-
— “terra” /“pais fixo
Conector/  pre- Segmentado cor-
ya ya posicional —  retamente
((dOH/((de)?
Nome préprio Separado incorre-
Kon Kongo (nome do pais) tamente do sufixo
##00 Kongo S ufixo do nome incorretamente
g g proprio Separado  do radical

PO - Palavraoriginal, PS - Problema de segmentacdo, F.M - Fungdo
Morfoldgica.

Aquisicdo de Dados Pré-processamento

!

Representagdo do Texto
(Vetorizacao)

!

~<———— Engenharia de Caracteristicas

Selecdo e Treinamento
do Modelo

1 ?

Implementagdo do
Modelo e Interface

I ——

Avaliagdo do Modelo

!

Interagdo e Otimizagdo
do Modelo

Figura 1: Arquitetura Geral de NLP

existentes por substituicdo de sin6nimo, retrotraducao,
inversdo de Bigramas ou adi¢do de algum ruido nos dados.

3.1.2 Pré-processamento

Processo crucial que visa preparar os dados de texto bruto
para a analise (Kantrowitz et al., 2000). Inclui as seguintes
tarefas:

- Tokenizagdo: tarefa voltada a divisdo do texto em uni-
dades menores, como frases ou palavras e caracteres
(Palma Gomez et al., 2023);

- A segmentacao de frases: divide uma grande unidade
de texto em unidades como frases linguisticamente sig-
nificativas;

- Conversdo de mintisculas em mintsculas: converte
todo o texto em letras em mindscula para diminuir a
dimensionalidade;

+ Remocdo de palavras stopwords: consiste em remover
palavras irrelevantes, aquelas que ocorrem comumente
em um idioma como artigos definidos e indefinidos,
proposicoes, etc.

- Normalizacdo de texto: visa uniformizar o texto e per-
mitir a associacdo das palavras (Carmo e Conceicdo,
2018), com recurso as tarefas de stematizacao (stem-
ming), que consistem na remogcdo de sufixos das pala-
vras para identificar seus radicais; e lematizac¢ao, que
envolve a reducao das palavras a sua forma basica com
base em sua classe gramatical.

3.1.3 Representagdo de Texto ou Vetorizagdo

Consiste na transformacado dos dados textuais numa re-
presentacdo numérica, de tal forma que o algoritmo de ML
possa entendé-los e utiliza-los. Segundo Bertsch et al.
(2023), Existem duas abordagens de representacdo do
texto:

- Vocabulario de palavras tinicas com atribuicdo de um
ID exclusivo (valor inteiro) para cada palavra. O voca-
bulério é tratado como uma caracteristica. Quando o
vocabulario é grande, aumenta a dimensionalidade dos
dados, tornando dificil a tarefa de processamento para
os algoritmos de ML,;

+ Hot Encoding representa cada token como um vetor bi-
nario. Primeiro, mapeia-se cada token para valores in-
teiros; logo, cada valor inteiro é representado como um
vetor bindrio em que todos os valores sdo 0, exceto o
indice do inteiro, sendo este marcado por 1.

As técnicas mais comuns para a representacao de pa-
lavras sdo: Bag Of Words (Saco de palavras), Frequéncia
de Termo — Frequéncia Inversa de Documento (TF-IDF,
do inglés, Term Frequency Inverse Document Frequency),
N-grama, caracteristicas semanticas, SkipGram, técnicas
baseadas em Abordagem Neural (Embedding de Palavras),
CBOW (Continuous Bag of Words), Word2Vec, GloVe (Global
Vectors for Word Representation), Fast Test e embeddings de
Documentos Doc2Vec.

3.1.4 Engenharia de Caracteristicas

E uma das etapas mais criticas em qualquer tarefa baseada
em dados, pode contribuir para o sucesso ou insucesso do
sistema, é um processo de extracao de informacoes sig-
nificativas em dados brutos para torna-los utilizaveis em
modelos de ML. As caracteristicas sdo as entradas essen-
cialmente para os modelos. As técnicas usadas nessa fase
sao as mesmas abordadas na vetorizacao de texto (Lima e
Bianco, 2019).



Fernando & Silva |

Revista Brasileira de Computagdo Aplicada (2026), v.18, n.2, pp.1—15 5

3.1.5 Selecdo e treinamento do modelo

Perspectiva de selecionar e treinar um modelo de ML ou
DL para executar tarefas especificas de NLP. Para o efeito,
podem ser usados métodos de aprendizagem supervisio-
nada, ndo supervisionada ou modelos pré-treinados. Se-
gundo Bertsch et al. (2023) podem ser subdivididos em: (1)
Modelos Baseados em Heuristica, (2) Modelos de ML, (3)
Magquinas de Vectores de Suporte (SVM, do inglés, Support
Vector Machine), (4) Modelo Oculto de Markov (HMM,
do inglés, Hidden Markov Model), (5) Campos Aleatdrios
Condicionais (CRF, do inglés, Conditional Random Fields)
e (6) Modelos de DL.

3.1.6 Implantag¢do do Modelo e Interface

Implantar o modelo treinado e usa-lo para fazer predicdes
ou extrair insights de novos dados de texto. O processo pode
variar conforme a plataforma e a aplicacdo pretendida, p.
ex., classificacdo de texto, quando o texto é categorizado
em classes predefinidas (p. ex., detecdo de span/ndo span,
analises de sentimentos); reconhecimento de entidades
nomeadas; traducdo automatica; respostas a perguntas.
Alguns processos tipicos podem envolver: (1) exportar o
modelo treinado, (2) configurar o pipeline de entrada, (3)
configurar o servico de inferéncia e (4) avaliacao e otimi-
Zagao.

3.1.7 Avalia¢do do modelo

Visa ajustar a escala do modelo conforme as necessidades
requeridas, no sentido de gerenciar variacdes no trafego
e na demanda. Nesse ambito, pode ser necessario confi-
gurar métricas de desempenho para monitorar a eficacia
do modelo e modificar a infraestrutura para garantir um
desempenho ideal.

3.1.8 Interagdo e Otimizag¢do

Nesta fase, destaca-se a melhoria continua, que visa ade-
quar o modelo aos desafios do tempo, a medida que o
contexto evolui. Pode requerer feedback do usuario, e re-
treinamento do modelo com novos dados, ajuste dos para-
metros ou arquitetura do modelo para aumentar o desem-
penho.

3.2 Trabalhos Relacionados

3.2.1 Algoritmos cldssicos de classificagdo de texto

Os algoritmos tradicionais de ML desempenharam um pa-
pel fundamental no processo de classificacdo automatica.
Devido ao aumento consideravel da disseminacdo de infor-
macoes falsas na web, a detecc¢do de noticias falsas consti-
tui um problema critico e preocupante. Ahmed et al. (2017)
exploraram essa questdo aplicando o método de n-gramas
e algoritmos de Aprendizado de Maquina (AM) para classi-
ficar contetidos em suas respectivas classes. Ametodologia
empregada prové a extracdo de caracteristicas por meio de
n-gramas, combinada a aplicacdo dos algoritmos Naive
Bayes (NB) e Regressao Logistica (RL). O estudo utilizou
um conjunto de dados abrangente, com 25.200 noticias
verdadeiras e falsas, o que possibilitou uma analise ro-
busta. Os resultados foram significativamente relevantes,
tendo alcangado uma precisao de 92%, demonstrando a
robustez da abordagem na identificacao de noticias falsas

em diferentes formatos e fontes. A principal contribui-
¢do foi mostrar que, quando as técnicas tradicionais sdo
combinadas com estratégias eficazes de extracdo de carac-
teristicas, podem alcangar alta eficiéncia na detec¢do de
textos com desinformacao. No entanto, os modelos podem
ndo capturar estratégias de desinformac¢ao mais sofistica-
das, exigindo atualizacdes constantes e continuas.

3.2.2 Modelos de linguagem para o portugués

Varios embeddings estaticos de palavras para o portugués
foram treinados e avaliados nos ultimos anos (Hartmann
et al., 2017). Pesquisas recentes também exploraram
e compararam técnicas de embedding contextualizados
ELMo e Flair embeddings treinados em grandes corpora
portugueses alcancam bons resultados na tarefa de reco-
nhecimento de entidades nomeadas (Castro et al., 2019).

Uma comparacao entre ELMo e BERT multilingue
usando uma configuracdo de emphembeddings contextu-
ais mostra desempenho superior do ELMo portugués na
tarefa de similaridade textual semantica quando nenhum
ajuste fino é utilizado (Rodrigues et al., 2020).

Moreira et al. (2023) Utilizaram uma metodologia base-
ada em Devlin et al. (2019). As variantes base e large foram
pré-treinadas por 1.000.000 de épocas, com uma taxa de
aprendizado de 104, utilizando aquecimento da taxa de
aprendizado ao longo das primeiras 10000 épocas, seguido
por uma descida linear durante os passos restantes. Para
os modelos BERTimbau Base, os pesos foram inicializa-
dos com o ponto de verificacdo do BERT Multilingue Base,
com excec¢do dos embeddings de palavras e da camada de
Modelagem de Linguagem Mascarada (MLM, do inglés,
Masked Language Modeling) (cabeca de bias, EV e bm), que
pertencem a um vocabulario diferente e, por isso, foram
inicializados aleatoriamente. Foi utilizado um tamanho
de lote de 128 e sequéncias de 512 tokens durante todo o
treinamento. Esse treinamento levou quatro dias em uma
instancia com unidade de processamento tensorial (TPU,
do inglés, Tensor Processing Unit) .

0. Plath et al. (2022) desenvolveram uma base de da-
dos denominada MINA-BR para identificar discursos com
sentimentos implicitos de ddio contra mulheres expres-
sos em textos escritos em portugués brasileiro e criaram
um modelo de classificacdo automatica. O estudo envol-
veu a recolha de comentarios sobre o tema nas platafor-
mas Twitter e YouTube, etiquetados por voluntarios. No
pré-processamento foram efetuadas as tarefas de padro-
nizacdo de texto para minudsculas, remocao de stopwords,
eliminacdo de tags, espacos, duplicados, e segmentacao em
tokens, recorrendo a biblioteca NLTK. Também realizaram
outras tarefas, como tratamento de emojis e abreviacoes
em duas etapas: a) transformacao de emojis para descri-
¢oes e expansdo de abreviacOes; e b) remocao de emojis e
conservacao das abreviacoes.

Barbosa et al. (2022) fizeram uma abordagem sobre a
eficacia de algoritmos de AM na classificacdo de textos
especificos, utilizando um corpus de textos escritos em
portugués, focando em textos dissertativos e narrativos,
e criaram o Corpus de Tipos Textuais Brasileiros (Corpus
TTBR), com textos da base de dados uol-redacées e do cor-
pus “OBras”. Extrairam 75 caracteristicas com a ferra-
menta CohMetrix PT-BR. Na avaliacdo, usaram os clas-
sificadores Floresta Aleatdria, SVM e Stochastic Gradient



6 Fernando & Silva |

Revista Brasileira de Computagdo Aplicada (2026), v.18, n.2, pp.1—15

Descent (SGD). Todos os modelos selecionados obtiveram
uma precisao e revocacao acima de 95%, o que aponta a
alta eficiéncia. A contribuicao reside na comparagao do
desempenho do BERT e dos algoritmos tradicionais (Naive
Bayes e Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) na classi-
ficacdo de texto. A metodologia adotada foi o0 Knowledge
Discovery in Databases (KDD). A limitagao reflete-se no ta-
manho da amostra considerada pequena no tratamento
com dados de contextos distintos.

Braz Junior e Fileto (2023) fizeram uma abordagem
sobre a utilizacdo do BERTimbau e BERT multilingue na
classificacdo de textos em coerente e incoerente. Utilizam
as bases de dados OnlineEduc 1.0 (privada) e CSTNews3
(publica). O CSTNews foi criado com o propésito de avaliar
a sumarizagdo automatica de documentos jornalisticos
de diferentes fontes (i.e., Jornal do Brasil, Folha de Sao
Paulo e O Estado de S3o Paulo). Este contém 9.960 no-
ticias, divididas em duas categorias de 4980 coerentes e
4980 incoerentes. Ja o OnlineEduc 1.0 é composto de 1080
postagens de foruns de duvidas do Moodle de 4 semes-
tres de cadeiras de um curso superior a distancia, de uma
universidade brasileira, entre 2017 e 2019. Como tarefa
de pré-processamento, foram feitas a tokenizagdo, remo-
¢do de stopwords e lematizacdo. A pesquisa indicou que
BERT era adequado para prover coeréncia de forma consis-
tente, com 99% de acuracia, para BERT multilingue com
corpus do forum, 97% de acuracia de BERTimbau. Como
contribuicdes, apresentaram a avaliacdao comparativa do
desempenho do modelo BERT e algoritmos tradicionais
na classificacdo de textos. Baseada em ciéncia de proje-
tos. As principais limitacdes decorrem do fato de algumas
hipoteses terem sido avaliadas parcialmente.

Abuzayed e Al-Khalifa (2021) apresentam uma pro-
posta em que cada um dos espagos de embedding gera-
dos com o Word2Vec é analisado a partir de dois corpora,
Twenty Newsgroups e Hacker News Comments, identi-
ficando grupos de tépicos a partir da analise de relagdes
entre palavras-alvo em um procedimento semelhante ao
LDA, propondo medidas para relacionar palavras e docu-
mentos. A coeréncia é utilizada como medida de validagio
para os grupos de topicos.

Ao contrario dos trabalhos apresentados anteriormente,
Abuzayed e Al-Khalifa (2021) incorporaram o mascara-
mento. Este trabalho centrou-se na realizacdo de uma
limpeza tematica com base na experiéncia de um especia-
lista, relacionada com a metodologia. Os resultados obtidos
a partir do processo de classifica¢ao utilizando o corpus
limpo sdo observados, comparando estes resultados com
0 gold standard proposto.

3.2.3 Aproximagdo da pesquisa ao estado da arte

A revisdo dos trabalhos evidencia a evolugdao dos métodos
de classificagdo de texto, desde algoritmos tradicionais até
os baseados em aprendizagem profunda. E importante
observar que os modelos tradicionais, embora eficazes em
alguns contextos, sao bastante limitados em lidar com a
complexidade e o volume dos dados exponenciais, como
se verifica na atualidade. Os modelos de aprendizado pro-
fundo e LLMs tém sido mais capazes no desafio de cap-
turar nuances semanticas e contextuais, essenciais para
as tarefas t.c. de detecc¢do de noticias falsas e analise de
sentimentos (Roy e Goldwasser, 2021). O presente estudo

se posiciona nesse dmbito, ao buscar combinar técnicas de
PLN com as de aprendizado profundo para construir uma
base sdlida na classificacdo de textos escritos na lingua
Kikongo. Influenciados pelas pesquisas de Farokhian et al.
(2023), que utilizam maultiplas redes BERT para otimizar
a identificacgao de fake news, nas abordagens que visam a
eficiéncia computacional.

Na nossa visdo, a importancia de grandes volumes de
dados rotulados e a alta demanda computacional, consti-
tuem o fator-chave para o equilibrio da precisdo e eficién-
cia. Exploramos técnicas de pré-processamento e analise
de texto, no contexto de otimizar o desempenho dos mode-
los de aprendizado profundo em tarefas automaticas com
texto escrito na lingua objeto desse estudo, como forma
de aplicabilidade pratica de cenarios com recursos muito
limitados, a exemplo do Kikongo.

3.2.4 Sintese darelevdncia para a pesquisa

Todas as pesquisas estudadas e revisadas sao unanimes
em afirmar que os métodos e tarefas de classificacdo de
textos sdo dindmicos, tém experimentado avancos conti-
nuos e tém consequentemente impulsionado a solu¢do de
problemas que decorrem de varios desafios da atualidade,
como a disseminagao de noticias falsas, assim como o de-
safio de processar grandes volumes de dados, considerado
fator primordial em tempo real. De real¢ar que as técnicas
e métodos tradicionais provém fundamentos essenciais,
mas os modelos baseados em DL, com destaque aos basea-
dos na arquitetura BERT e outras arquiteturas modernas,
tém se mostrado superiores na precisdo, assim como na
capacidade de generalizagdo. O estudo de diferentes mo-
delos e abordagens de PLN para a classificacao de texto
permitiu identificar particularidades e aplicabilidades em
diferentes cenarios e ambitos. Por outro lado, explicita a
relevancia de modelos baseados em Transformers, como o
BERT e suas variantes, para tarefas de andlise de texto.

A Tabela 2 apresenta uma sintese comparativa entre as
diferentes abordagens utilizadas nos estudos relacionados
abordados nesta sec¢do.

3.3 Algoritmos baseados na arquitetura BERT

3.31 BERT

O surgimento da arquitetura BERT estabeleceu as bases
para o uso de grandes volumes de texto no pré-treino de
modelos de linguagem, permitindo posteriormente o seu
ajuste para diversas tarefas de PLN (Devlin et al., 2019).
Baseada em Transformers, essa abordagem demonstrou
a importancia da modelagao bidirecional do contexto, ao
considerar simultaneamente os tokens a esquerda e a di-
reita de uma palavra, em vez de um processamento se-
quencial, possibilitando uma melhor captura de relagoes
em trechos longos de texto. Essa arquitetura impulsionou
o desenvolvimento de modelos como GPT e XLNet, que,
embora frequentemente apresentem maior desempenho,
especialmente em linguas com poucos recursos, sdo mais
complexos e exigentes em termos de treino. Por essa ra-
730, a escolha do BERT nesta pesquisa justifica-se pelo seu
equilibrio entre desempenho, eficiéncia e viabilidade de
implementacao.
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Tabela 2: Sintese comparativa do estado da arte

Estudo Objetivo Conjunto de ClaSS'lt:lcadores Métricas Resultados Limitacdes
Dados Utilizados
Analisar SentiHood e BERT, Regressao BERT: 85.5% Uso limitado
Sahaetal. sentimentos Logistica, Redes - no SentiHood e | da estrutura de
- SemEval- P Acuracia P
(2018) sobre bairro 2014, Task 4 de memoria neural 83.7% no dependéncia
urbano e LSTM SemEval sintatica
SVM, Naive Bayes
Base de dados ‘s (Multinomial, SVM com Dificuldade de
focada em Comentarios - TF-IDF, sem - o
0. Plath etal. : - Bernoulli, . s identificar
discursos de do Twitter e . Medida-F1 | emojis,
(2022) Py Gaussiano), f mensagens
6dio contra YouTube Fl Aleatdri Medida-F1de Lo,
mulheres oresta Aleatoria, 0.57 com ironia
’ BERT :
Ccf;:égﬁ OnlineEduc OnlineEduc Avaliacio
Braz Junior e textual de 1.0 (privado) | BERT multilingue Acurécia 99%, arciai; de
Fileto (2023) o e CST-News3 e BERTimbau CST-News3 | Par¢
noticias em s hipéteses
A (publico) 97%
portugués
. Conjunto de MWPBERT com ~
Farokhian et al - noticias duas redes BERT Acuréacia 95% Nao i
(2023) . especificado
online paralelas
Analisar eficacia BERT, BERTln}bau, - BERTimbau
. SGD, Regressao Precisao, Alto custo
Moreira et al. do BERT na Fake.br com - = superou 0s .
(2024) deteccdo de 7200 noticias Logistica, MLP, Revocagdo, outros compu’t acio-
o SVM, AdaBoost, Medida-F1 - nal, viés
noticias falsas : algoritmos
Naive Bayes

3.3.2 DistilBERT

O DistilBERT, uma versao leve ou destilada baseada na
arquitetura BERT, em consequéncia menos onerosa em
termos de recursos, foi treinado para reproduzir o compor-
tamento do seu predecessor (Sanh et al., 2019). A maioria
das operacoes usadas na arquitetura Transformer (camada
linear e normalizagdo de camadas) é altamente otimizada
em estruturas modernas de algebra linear. A investigacao
demonstrou que variag¢des na ultima dimensao do tensor
(dimensdo de tamanho oculto) tém um impacto menor na
eficiéncia computacional (no orcamento de parametros
fixo) do que variacGes em outros fatores, como o nimero
de camadas. Portanto, o modelo reduz o niimero de cama-
das. Com 40% de parametros a menos do que o Bert-base,
a sua taxa de execucdo é 60% mais rapida, ao passo que
mantém 97% da capacidade de desempenho de entendi-
mento de linguagem, obtido por meio das métricas Avalia-
¢do Geral da Compreensao da Linguagem (GLUE) no teste
de compreenséo de linguagem. De igual modo, o seu nti-
mero de camadas é reduzido por um fator de dois, ndo con-
tém o pooler, Gltima camada para as tarefas downstream, e
nos embeddings de segmentacao, contando somente com
o token (SEP) delimitador da separacdo entre sentencas.
Devido ao aproveitamento dos vieses anteriormente indu-
tivos aprendidos por modelos de maior escala na fase de
pré-treinamento, integra uma perda tripla que funde as
perdas da MLM, destilacdo e a distancia do cosseno (Sanh
etal., 2019).

Na pesquisa de Liu, He, Chen e Gao (2019), é destilado
em lotes muito grandes de sentencas, usando mascara-
mento dindmico e sem o treinamento de Predi¢do da Pro-
xima Sentenca (NSP, do inglés, Next Sentence Prediction).
O treinamento com uso de lotes maiores melhora a per-
plexidade na tarefa de MLM, bem como a acuracia nas
tarefas de interesse. Grandes lotes também sao mais fa-

ceis de paralelizar por meio de treinamento paralelo de
dados distribuidos. No mascaramento dinamico, o padrdo
de mascaramento ¢ alterado toda vez que uma sequéncia é
alimentada ao modelo, diferente do estatico, que executa
0 mascaramento apenas no pré-processamento dos dados.
O mascaramento dindmico € comparavel ou ligeiramente
melhor que o mascaramento estatico (Sanh et al., 2019).

Com base na Tabela 3, o DistilBERT alcanca aproxima-
damente 97% do desempenho do BERT no conjunto de
desenvolvimento do benchmark GLUE. Os resultados do
ELMo foram reportados pelos proprios autores, enquanto
os resultados do BERT e do DistilBERT correspondem as
medianas de cinco execucoes realizadas com diferentes
sementes aleatérias.

Tabela 3: Comparagao DistilBERT com ELMo, BERT-base
nos conjuntos de desenvolvimento do benchmark GLUE

ELMo BERT-base DistilBERT
Score 68.7 79.5 77.0
CoLA L4 56.3 51.3
MNLI 68.6 86.7 82.2
MRPC 76.6 88.6 875
QNLI 71.1 91.8 89.2
QQP 86.2 89.6 885
RTE 53.4 69.3 59.9
SST-2 915 92.7 91.3
STS-B 70.4 89.0 86.9
WNLI 56.3 53.5 56.3

Na Tabela 4, observa-se que o DistilBERT apresenta de-
sempenho comparavel em tarefas posteriores. Por sua vez,
a Tabela 5 demonstra que o DistilBERT possui tamanho
significativamente reduzido, ao mesmo tempo, em que
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mantém maior velocidade de processamento.

Tabela 4: Comparacdo em tarefas posteriores: IMDb
(precisao do teste) e SQUAD 1.1 (EM/F1 no conjunto de

desenvolvimento)
Modelo IMDb SQuAD
(acc) EM/F1

BERT-base 93.46 81.2/88.5
DistilBERT 92.82 77.7/85.8
DistilBERT(D) - 79.1/86.9

D: DistilBERT com uma segunda etapa de destilacdao durante o

ajuste fino.

Tabela 5: Tempo de inferéncia de uma passagem
completa da tarefa GLUE STS-B (andlise de sentimentos)
na CPU com um tamanho de lote de 1.

Modelo Pardmetros Inferéncia time

(Milhoes ) (segundos)
ELMo 180 895
BERT-Base 110 668
DistilBERT 66 410

Destila¢do: foram aplicadas ao treinamento do Distil-
BERT as melhores praticas propostas em Liu, Ott, Goyal,
Du, Joshi, Chen, Levy, Lewis, Zettlemoyer e Stoyanov
(2019). Dessa forma, o DistilBERT foi destilado utilizando
lotes muito grandes, recorrendo ao actimulo de gradientes
(até 4 mil exemplos por lote), além do uso de mascara-
mento dinamico com o objetivo de prever palavras masca-
radas da sequéncia. Adicionalmente, o modelo foi treinado
com a concatenacao da Wikipédia em inglés e do Toronto
Book Corpus, utilizando 8 GPUs V100 de 16 GB durante
aproximadamente 90 horas (Zhu et al., 2015). Para fins
comparativos, o modelo RoBERTa de Liu, Ott, Goyal, Du,
Joshi, Chen, Levy, Lewis, Zettlemoyer e Stoyanov (2019)
exigiu cerca de um dia de treinamento utilizando 1.024
GPUs V100 de 32 GB.

Na compreensao geral da linguagem, avaliaram as ca-
pacidades tanto de compreensao como de generalizacdao
da linguagem com base no benchmark GLUE (Wang et al.,
2018), com 10 conjuntos de dados para avaliar sistemas
de compreensao da linguagem natural. Relatando as pon-
tuagdes do conjunto de teste para cada tarefa, ajustando
o DistilBERT sem o uso de esquemas de agrupamento ou
multitarefa para ajuste fino (que é maioritariamente or-
togonal). Comparando os resultados com a linha de base
fornecida pelos autores do GLUE: um codificador ELMo
Peters et al. (2018) e Memoria de Longo Curto Prazo Bidire-
cional (BiLSTM, do inglés, Bidirectional Long Short-Term
Memory). Os resultados da realizacdo das tarefas com os
10 corpos sao apresentados na Tabela 3. O DistilBERT apre-
senta melhor desempenho em relacdo a linha de base do
ELMo (até 19 pontos de precisdo no STS-B). O DistilBERT
também se compara surpreendentemente bem ao BERT,
mantendo 97% do desempenho com 40% menos parame-
tros.

Tarefas posteriores: Estudaram ainda o desempenho

do DistilBERT em diversas tarefas sob restri¢oes de infe-
réncia eficiente: uma tarefa de classificagao (classificacdo
de sentimentos do IMDb em Maas et al. (2011)) e uma ta-
refa de resposta a perguntas (SQuAD v1.1 em Rajpurkar
et al. (2016)). Conforme mostrado na Tabela 4, o Distil-
BERT esta apenas 0, 6 ponto percentual atras do BERT em
precisao de teste no benchmark do IMDD e é 40% menor.
No SQUAD, o DistilBERT esta a 3,9 pontos do BERT com-
pleto. Também foi estudada a possibilidade de adicdo de
outra etapa de destilacdo durante a fase de adaptacao, ajus-
tando o DistilBERT no SQUAD usando um modelo BERT
previamente ajustado no SQuUAD.

3.3.3 RoBERTa

O Robustly Optimized BERT Pretraining Approach (RoBERTa)
é baseado na arquitetura BERT, prové uma avaliagdo mais
criteriosa na selecdo dos hiperparametros, assim como
com o tamanho dos dados do treinamento.

Liu, Ott, Goyal, Du, Joshi, Chen, Levy, Lewis, Zettle-
moyer e Stoyanov (2019) alertam que BERT, ao ser ple-
namente treinado, pode obter um desempenho superior
ao de seus sucessores. Entre as mudangas mais relevan-
tes para se alcancar essa finalidade incluem-se: (1) alocar
mais tempo de treinamento, (2) aumentar o tamanho de
lotes, (3) uso de sequéncias mais longas, incluindo mas-
caramento dindmico. O RoBERTa foi pré-treinado com
um corpus maior e confirma que a utilizacdo de mais da-
dos tende a melhorar significativamente o desempenho
na realizacdo de tarefas especificas. Na tokenizacao, usa
BPE ao nivel de byte, nas representacdes tanto ao nivel de
caractere como ao nivel de palavra. O BERT-base usa BPE
ao nivel de caractere.

Reconhece-se que RoBERTa superou amplamente os
resultados dos concorrentes apresentados no estado da
arte em diversas tarefas como GLUE, SQUAD e RACE (Liu,
Ott, Goyal, Du, Joshi, Chen, Levy, Lewis, Zettlemoyer e
Stoyanov, 2019).

4 Metodologia
4.1 Descricao do corpus

0 corpus Kikongo utilizado é maioritariamente composto
por textos biblicos, académicos e, em menor escala, litera-
rios, apresentando assim um carater fortemente formal e
pouca diversidade de contetido, o que pode limitar a capa-
cidade dos modelos em compreender nuances linguisticas
em contextos informais, variantes regionais e usos quoti-
dianos, resultando em elevada precisao gramatical, mas
menor adaptabilidade e dificuldades na interpretacao de
expressoes coloquiais, além de possivel viés de formalismo
herdado dos dados de treino. O Corpus Kikongo contém
150045 tokens, distribuidos em 105035 exemplos de treino,
15005 de validacdo e 30004 de teste, organizados em cerca
de 30000 tuplas provenientes de trés categorias principais
(Biblicos, Escolares e Literatura Geral), sendo a distribui-
¢do de tokens por classe apresentada na Tabela 6 e as clas-
ses gramaticais Tabela 7. As estratégias de mitigagao das
limitagdes mencionadas sao discutidas na Secdo 6.1.1.
AFig. 2 mostra a distribuicao do conjunto de dados, em
que 70% das amostras representam o conjunto de treina-
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Tabela 6: Caracteristicas do Corpus Kikongo

Atividade Resultado/Valor
Coleta de dados Dicionarios, Web scrapping,
fontes abertas
. Limpar, tokenizar, stopwords
Pré-processamento ]
stemming
Forma de etiquetagem Manualmente por especialistas
Balanceamento Consideravel
Numero de palavras  150.045
Armazenamento Arquivo de texto

Tabela 7: Tokens por Classe Gramatical
Quantidade de tokens

Classe Gramatical

PREP (Preposicao) 30.125
INTER]J (Interjeicao) 15.072
PRON (Pronome) 15.049
SUBST (Substantivo) 15.011

NUM (Numeral) 15.007
ADJ (Adjetivo) 14.992
CONJ (Conjungao) 14.945
ADV (Advérbio) 14.924
VERB (Verbo) 14.920

Figura 2: Distribui¢ao do conjunto de dados

mento e 30% para o teste e validacdo. A divisdo esta dentro
dos padroes estabelecidos no estado da arte.

4.2 Pré-processamento

Com base no fluxo da Fig. 1, a representacao de palavras foi
realizada empregando embeddings contextuais extraidos
diretamente do texto, permitindo uma comparac¢ao mais
abrangente entre abordagens tradicionais e modernas de
NLP.

4.3 Selecao dos algoritmos

Modelos mais recentes, como 0 DeBERTa, ELANTRA, XL-
Net, Longformer e T5, podem oferecer insights adicionais
devido a inovagdo arquitetonica (Alhajahmad et al., 2025),
alcancam melhor desempenho em cenarios de poucos da-
dos, porém foram excluidos dessa pesquisa pelo fato de
os modelos tratados aqui serem mais populares, terem
abundancia de pesquisas, serem aplicados a problemas de
classifica¢do de dominios especificos e terem um desem-
penho superior em multiplos benchmarks de PLN. Assim

como a facilidade de acesso e treinamento no ecossistema
de Hugging Face.

4.4 Configuracdo de Hiperparametros

Foi utilizada a tarefa de MLM com whole word masking, na
qual 15% dos tokens sao selecionados, sendo 80% substitu-
idos por MASK, 10% por tokens aleatdrios e 10% mantidos
inalterados. Esta estratégia permite ao modelo prever pa-
lavras completas a partir do contexto. Adicionalmente,
foi aplicada a tarefa de predigdo da préxima palavra para
reforcar a aprendizagem de dependéncias sequenciais e
melhorar a compreensao linguistica.

4.5 Experimentos

Foram realizados os seguintes experimentos para avalia-
¢ao dos modelos em Kikongo:

+ Criagdo de modelos baseados em BERT : implementacao
e adaptacdo dos modelos BERT, RoBERTa e DistilBERT,
conforme descrito na Tabela de inferéncia.

+ Treinamento dos modelos: realizado com 70% do corpus
Kikongo, utilizando a biblioteca Hugging Face Transfor-
mers e o framework Trainer, com ajuste de hiperpara-
metros.

- Validacdo dos modelos: avaliacdo com base em métricas
de desempenho (apresentadas nas tabelas correspon-
dentes), visando medir a precisdo e a confiabilidade dos
modelos.

« Teste dos modelos: utilizacdo de 20% do corpus para
avaliacdo final do desempenho, com base nas mesmas
métricas utilizadas na validagdo.

- Comparagdo de desempenho: analise comparativa entre
os modelos treinados com o corpus Kikongo e modelos
treinados com corpora de estado da arte, permitindo
avaliar o impacto do dominio linguistico nos resultados.

4.5.1 Configuragdo dos modelos

Os experimentos utilizaram modelos pré-treinados base-
ados em BERT, RoBERTa e DistilBERT, configurados com
arquiteturas de transformer (1024 unidades ocultas, 8 ca-
becas de atencdo e ativacdao GELU). O treino foi realizado
com o otimizador AdamW, taxa de aprendizagem inicial
de 1e-5 (parametros BERT) e 1e-4 (outros parametros),
30 épocas, batch size 64 e comprimento de sequéncia 256,
com learning rate decay linear apds 15 passos. Foram uti-
lizadas as versdes-base do BERT e DistilBERT, enquanto
para RoBERTa foi adotada a variante XML, privilegiando
equilibrio entre desempenho e eficiéncia computacional.

4.5.2 Ferramentas utilizadas

Foram utilizadas diversas ferramentas e bibliotecas no
contexto de PLN e engenharia de dados, com foco em ex-
tracdo, processamento e andlise de textos. A implementa-
¢ao foi realizada em Python, recorrendo a bibliotecas como
Scikit-learn para tarefas de aprendizagem automatica, Be-
autifulSoup, Scrapy, Requests e Selenium para web scraping
e extracdo de dados, e Pandas para manipulacdo de dados
tabulares. Adicionalmente, foram utilizados NLTK e spaCy
para suporte a tarefas de processamento linguistico. No
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desenvolvimento da aplicacdo, também foram emprega-
das tecnologias web como PHP para a interface e CSS para
a definicdo do estilo visual.

5 Discussao e Analise de Resultados

Na fase de treinamento, conforme o limite estabelecido, os
resultados de BERT, DistilBERT e RoBERTa foram exami-
nados mais detalhadamente com uma amostra Kikongo.
RoBERTa teve melhor desempenho na classificagdo de clas-
ses gramaticais, seguido por BERT, conforme a Tabela 8.
Os resultados da acurécia na fase de valida¢do mostram
que os trés modelos obtiveram resultados muito préximos;
a varia¢ao da medida entre estes é menor ou igual a uma
taxa de 2%.

Tabela 10: Desempenho do BERT com base as classes

gramaticais
Métricas
Classes | Perdas Acuracia Precisio Fi1-Score Rev
(%) (%) (%) (%)
ADJ 42 78 75 76 77
NUM 65 69 66 67 68
PRON 54 73 70 71 72
PREP 38 81 79 80 81
SUBST 47 76 74 75 74
VERB 62 68 65 66 67
ADV 55 70 69 69 71
ART 43 77 73 T4 75

Rev - Revocagdo

Tabela 11: Desempenho do RoOBERTa com base as classes

) gramaticais
Tabela 8: Desempenho dos modelos no treinamento Métricas
. TA Classes | Perdas Acuracia Precisio Fi-Score Rev
Modelo Epocas Perdas  GN (10-5) AC (%) (%) (%) (%)
BERT 30 0.001 0.000 2.00 970 ADJ 032 82 79 80 81
DistilBERT 30 0.000 0.000 2.00 96.0 NUM 0.35 80 78 78 79
RoBERTa 26 0.09 0.16 1.00 98.0 PRON 0.28 84 82 82 83
AC - Acuracia PREP 031 83 80 81 82
GN - Gradiente Normal SUBST | 033 81 79 79 80
TA - Taxa de aprendizagem VERB 037 79 76 77 78
ADV 0.29 83 81 81 82
ART 0.27 84 83 83 84

Para a fase de teste, pode-se observar na Tabela 9, que
o melhor desempenho na classificagao de classes gramati-
cais foi alcancado pelo DistilBERT. Os resultados da acu-
racia mostram que os trés modelos obtiveram resultados
muito préximos; a variacdo da medida entre estes é menor
ou igual a uma taxa de 3%.

Tabela 9: Desempenho dos modelos no teste
TA

Modelo Epocas Perdas GN (10-5) AC
Bert 30 0.002  0.15 200 950
DistilBERT 30 0.000 0.000 200 980
RoBERTa 26 0.09 0.16 100 970

AC - Acuracia
GN - Gradiente Normal
TA - Taxa de aprendizagem

As Tabelas 10 a 12 realcam os valores das métricas da
matriz de confusdo, estratificando os valores alcancados
pelos modelos para cada uma das classes gramaticais. A
descricao dos dados na Tabela 7 da Se¢do 4.1, apresenta
algum equilibrio entre as classes, ressaltando a classe gra-
matical Preposi¢cdo como a classe majoritaria Embora a
classe Preposi¢do tenha o dobro de tokens em relagdo as ou-
tras classes, sua influéncia nao condiciona as outras clas-
ses, uma vez que as 4 métricas alcancam valores muito
préximos em cada classe gramatical.

A Tabela 13 apresenta o desempenho do BERT-base no
treinamento e validagao com o corpus Kikongo. Ambas as
fases foram efetuadas em 30 épocas. Mostrando melhorias
significativas da acuracia inicial 67%, aumentou gradual-
mente para 98% na tiltima época. De igual modo, as perdas

Rev - Revocagao

Tabela 12: Desempenho do DestilBERT com base as
classes gramaticais

Meétricas
Classes | Perdas Acurdcia Precisio Fi1-Score Rev
(%) (%) (%) (%)
ADJ 1.52 63.4 62.1 627 63.2
NUM 1.46 66.7 65.3 65.8 66.5
PRON 1.63 60.2 58.9 59.5 60.1
PREP 1.40 68.9 67.4 68.0 68.7
SUBST 1.48 67.5 66.1 66.7 673
VERB 1.59 613 60.0 60.6 61.0
ADV 1.55 64.1 62.7 63.3 64.0
ART 1.70 60.5 59.0 59.7 60.2

Rev - Revocagdo

observadas na época inicial em rela¢do a final alcancam
uma diminuicdo consideravel a razao de 65% durante o
treinamento. Tendéncia se consolida ao decrescer em mais
de 74,95% no processo de validacdo. Indicativo 6bvio de
excelente aprendizagem, sem overfitting. Na andlise dos
modelos RoBERTa e DistilBERT, verificou-se uma tendén-
cia semelhante no comportamento da métrica Acuracia e
nas perdas em cada época.

Com base na Fig. 3, pode-se verificar muita diferenca
no comportamento da acuracia dos 3 modelos. Para o trei-
namento, podem ser apreciados padrdes anémalos outli-
ers em todos os modelos, com destaque para o ROBERTa,
com maior quantidade de padrdes andémalos nos valores
de acuracia Para avaliacdo, apenas o modelo BERT apre-
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Tabela 13: Desempenho do BERT-base no treinamento e validacao

Treinamento Validacdo
Epoca Perda GN TA AC Perda AC Precisdio Revocacdo Fi-score TA  Exemplos Passos
(.1075)
1 0,85 1,23 5,00 0,67 | 0,75 0,68 0,70 0,66 0,68 12,5 50,4 3,2
2 0,78 1,10 5,00 0,69 | 0,65 0,72 0,74 0,70 0,72 11,8 52,1 3,4
3 0,65 0,98 5,00 0,73 0,58 0,78 0,79 0,76 0,78 11,2 54,3 3,6
4 0,58 0,92 5,00 0,80 | 0,50 0,81 0,83 0,80 0,82 10,9 55,2 3,8
5 0,52 0,85 5,00 0,82 | 045 0,84 0,86 0,83 0,85 10,7 56,1 3,9
6 0,45 0,78 4,00 0,85 | 0,40 0,87 0,88 0,86 0,87 10,5 574 4,0
7 0,40 0,70 4,00 0,87 | 035 0,89 0,90 0,88 0,89 10,3 58,3 4,2
8 0,38 0,65 4,00 0,90 0,31 0,91 0,92 0,90 0,91 10,1 59,0 4,3
9 0,35 0,60 4,00 0,91 | 0,28 0,92 0,93 0,91 0,92 9,9 59,8 bk
10 0,32 0,55 4,00 0,91 | 0,25 0,93 0,94 0,92 0,93 9,8 60,2 4,5
1 0,30 0,50 3,00 0,92 | 0,23 0,94 0,94 0,93 0,94 9,7 60,6 4,6
12 0,28 0,48 3,00 0,92 | 0,21 0,94 0,95 0,93 0,94 9,6 61,0 4y7
13 0,26 0,45 3,00 0,92 | 0,19 0,95 0,95 0,94 0,95 9,5 61,3 4,8
14 0,24 0,42 3,00 093 | 0,18 0,95 0,96 0,94 0,95 %4 61,5 4,9
15 0,22 0,40 3,00 093 | 0,16 0,96 0,96 0,95 0,96 9,3 61,7 5,0
16 0,21 0,38 2,00 0,93 0,15 0,96 0,96 0,95 0,96 9,2 61,9 5,1
17 0,19 0,35 2,00 093 | 0,14 0,96 0,97 0,95 0,96 9,1 62,0 5,2
18 0,18 0,33 2,00 0,95 0,13 0,97 0,97 0,96 0,97 9,0 62,2 5,3
19 0,16 0,30 2,00 0,95 0,12 0,97 0,97 0,96 0,97 8,9 62,3 5:4
20 0,15 0,28 2,00 0,95 0,11 0,97 0,97 0,96 0,97 8,8 62,5 5,5
21 0,14 0,26 2,00 0,95 | 0,10 0,97 0,98 0,96 0,97 8,7 62,6 5,6
22 0,13 0,24 1,00 0,95 | 0,10 0,97 0,98 0,96 0,97 8,6 62,7 5,7
23 0,12 0,22 1,00 0,95 | 0,09 0,97 0,98 0,97 0,97 8,5 62,8 5,8
24 0,11 0,20 1,00 0,96 | 0,08 0,98 0,98 0,97 0,98 8,4 62,9 5,9
25 0,10 0,18 1,00 0,96 | 0,07 0,98 0,98 0,97 0,98 8,3 63,0 6,0
26 0,09 0,16 1,00 0,97 | 0,07 0,98 0,98 0,97 0,98 8,2 63,1 6,1
27 0,08 0,15 1,00 0,97 | 0,06 0,98 0,99 0,98 0,98 8,1 63,2 6,2
28 0,07 0,13 1,00 0,98 | 0,06 0,98 0,99 0,98 0,98 8,0 63,3 6,3
29 0,06 0,12 1,00 0,98 | 0,05 0,99 0,99 0,98 0,98 79 63,4 6,4
30 0,05 0,10 1,00 0,98 | 0,05 0,99 0,99 0,98 0,99 7,8 63,5 6,5

AC - Acurdcia
GN - Gradiente Normal
TA - Taxa de aprendizagem

senta outliers. De forma geral, é apreciavel que o modelo No treinamento, foi possivel aferir que os trés modelos
DistilBERT alcangou maior estabilidade na acuracia, pois  obtiveram resultados muito préximos; a varia¢do também
possui os maiores valores da mediana para o treinamento  foi menor ou igual a 2%. Bert e RoOBERTa apresentam me-
e validagao. Por outro lado, ainda na Fig. 3, o modelo Distil-  lhores resultados (ver Fig. 4).

BERT é o tinico que alcan¢ou maiores valores de acuracia
na avaliacdo em comparac¢do com o treinamento, sendo o
BERT o modelo menos estavel. 10
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Figura 4: Desempenho baseado na métrica Acuracia

Figura 3: Comportamento da acuracia durante os

processos de treinamento e avaliagao Embora RoBERTa seja maior em termos de pardmetros
do que os seus pares, o fator ndo teve influéncia signifi-
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cativa em relagdo aos resultados da acuracia obtidos, nos
critérios de fine-tuning aplicados. Presumivelmente, se
usado um corpus maior, com mais parametros de teste,
seria possivel tirar mais proveito do potencial do RoBERTa.
DistilBERT apresentou nesse ambito cerca de 98.0 % de
desempenho, que é o resultado apresentado originalmente
pelo DistilBERT. Quando o proposito pretendido é maximi-
zar os acertos, logo é extremamente evidente a superiori-
dade em relacdo ao BERT e RoBERTa, conforme os resulta-
dos dos testes. Se a limitagao do hardware for colocada em
evidéncia, por exemplo, em alguns sistemas embutidos, a
recomendacao seria o DistilBERT por ser menor do ponto
de vista da quantidade de parametros.

Embora usando recursos ndo testados ampla e exausti-
vamente, o desempenho obtido nas 3 versoes foi bastante
satisfatdrio. O BERT levou cerca de 8 horas em 30 passos;
no procedimento de treinamento, os restantes realizaram
o procedimento em menos tempo, por serem menores em
termos de parametros

Tabela 14: Inferéncia Original Vs. Kikongo

- Parametros TI TT TIK
Modelo (Versao) (Milhdes) (s) (s) (ms)
BERT (Base) 110 668 28800 700
BERT (Large) 320 18000 - -
BERT (Multiling) 1270 600 - -
RoBERTa (Base) 125 - - -
RoBERTa (Large) 355 - - -
RoBERTa (XML) 3.5 Bilhoes - 16200 800
DistilBERT (Base) 66 410 900 300

s - Segundos

ms - Milissegundos

TI - Tempo de inferéncia

TT - Tempo de treinamento

TIK - Tempo de inferéncia Kikongo

A Tabela 14 apresenta os tempos de inferéncia dos mo-
delos originais em comparagao com o Kikongo; a diferenca
apresentada esta associada aos fracos recursos de hard-
ware utilizados para o exercicio.

A Tabela 7 apresenta os tokens por classes gramaticais
contidos no corpus Kikongo. Conforme se pode verificar,
proposicdes sao os tokens mais frequentes e representam
o dobro das restantes classes.

Na primeira avaliagao, em que nao havia um limite es-
tabelecido, os resultados do DistilBERT e RoBERTa foram
examinados mais detalhadamente com uma amostra Ki-
kongo. O DistilBERT foi o melhor na classificacdo de classes
gramaticais, seguido por RoBERTa. Com predicdo correta
de cerca de 98% e 97%, logo ambos identificaram muitas
classes gramaticais (mencionadas na Tabela 7) correta-
mente na lingua em referéncia.

Na Fig. 5 sdo representadas as perdas por época durante
o treinamento e validagao do modelo BERT, corresponden-
tes a 0.30% e 0.35% respetivamente, o modelo apresenta
perdas ndao muito acentuadas se comparado com o Distil-
BERT. E possivel verificar a diminuicio da taxa de perda
de época a época.

Na Fig. 6 sdo representadas as perdas por época du-
rante o treinamento e validacao do modelo DistilBERT,
correspondentes a 0.40% e 0.45% respetivamente. De

BERT

40
30
20
10

»w @ 0O O T m

135 7 911131517192123252729

Perdas

Figura 5: BERT, épocas vs perdas

Epoca

Figura 6: DistilBERT, épocas vs perdas

igual modo a diferenca na taxa nas duas fases nao é tdo
elevada.

Durante o desenvolvimento e treinamento do modelo,
foram identificados diversos fatores que podem ter influ-
enciado os resultados obtidos. Inicialmente, foram encon-
trados erros de etiquetagem nos dados, como classifica-
¢Oes incorretas de categorias gramaticais e inconsisténcias
na etiquetagem de amostras similares. Estas falhas podem
ter introduzido ruido no conjunto de dados, dificultando
o aprendizado correto por parte do modelo. Além disso,
durante o processo de tokeniza¢do — etapa crucial na pre-
paracado textual para modelos de linguagem — observou-
se que algumas palavras foram fragmentadas de maneira
inadequada ou associadas a tokens irrelevantes, sobretudo
em casos de palavras compostas ou termos proprios de
uma lingua menos representadas em corporas tradicio-
nais. O que pode ter gerado distorcdes na representacao
semantica dos textos.
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0
- 2000
0 0 0 0 [ <521 0 0
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Figura 7: Matriz de confusdao do modelo com melhor
desemopenho - DistilBERT
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A Fig. 7 mostra os resultados da classificagdo das clas-
ses gramaticais, pxe. INTER] das 2229 classes reais, 1871
(84%) foram preditas corretamente e 358 (16%) incor-
retamente. Ja a ADV das 2232 classes reais, 1870 (84%)
foram preditas corretamente e 362 (16%) incorretamente.
As restantes foram classificadas corretamente. Embora o
modelo em certas ocasides confunda INTER] e ADV com
outras de classes, o desempenho é bastante consideravel.

Outro ponto relevante foi a variagao na distribuicdo das
classes, que pode ter gerado um certo desequilibrio, pre-
judicando o desempenho em categorias com menor re-
presentatividade, embora com influéncia limitada. Tais
fatores impactam diretamente métricas como precisdo,
revocacao e F1-score, especialmente em tarefas de classi-
ficacdo multiclasse.

6 Conclusoes

Os resultados apresentados mostram que os testes foram
bastante eficientes. Os modelos criados tém todas as con-
di¢des para serem usados para a producdo ou realizacao
das tarefas de andlise morfossintatica de textos na lingua
objeto desse projeto, uma vez que obtivemos em todos os
modelos um desempenho na avaliacdo da acuracia supe-
rior a taxa de 95% Entre eles, o DistilBERT apresentou o
melhor desempenho entre as versoes BERT analisadas, em
termos de acuracia, embora tenha tido uma taxa de perda
superior em relacao aos outros na validagao e treinamento.
Esta versdao mais leve do BERT ainda apresentou um de-
sempenho bastante competitivo, na avaliagao de perda
e acurdcia, o que pode ser visualizado em cada passo de
treinamento e validagao. A maior contribuicdo do estudo
esta na qualidade do corpus criado para as tarefas de pro-
cessamento da lingua, e consequentemente os modelos
que podem ser usados para a produgao, dado o desempe-
nho obtido.O projeto demonstra que é possivel desenvolver
modelos baseados em Transformers para um idioma com
poucos recursos, alcancando desempenho préximo ao ob-
servado em modelos de estado da arte aplicados a linguas
com elevada disponibilidade de dados. Os resultados ob-
tidos nos processos de treino, validacao e teste indicam
que a adaptacdo eficiente destes algoritmos de machine
learning permite o processamento de diferentes idiomas
com desempenho aceitavel, mesmo em contextos de baixa
representatividade linguistica, confirmando a viabilidade
da abordagem proposta.

6.1 Limitacoes

Limitag¢des computacionais podem ter restringido o nti-
mero de épocas de treino e a otimizacdo de hiperparame-
tros, afetando a convergéncia e a capacidade de generaliza-
¢do do modelo. Esses fatores serao abordados em futuras
iteracoes do projeto, para melhorar os dados e aarquitetura
utilizada.

6.1.1 Variagdes dialetais

O corpus Kikongo é baseado em textos do idioma, nio
integra textos de variantes dialetais do idioma; logo, os
modelos foram treinados com essa limitacdo e poderao
ter dificuldades em capturar nuances linguisticas e cul-

turais em variantes com menor similaridade, resultando
em possiveis erros gramaticais e lexicais. Uma possivel
saida seria criarmos modelos especificos para cada vari-
ante dialetal da lingua, para mitigar o problema, mas esta
abordagem implica em superar grandes desafios, porque
muitas delas ndao possuem escrita; por outro lado, as que
possuem escrita niao tém dados disponiveis. Outra alterna-
tiva seria usar a traducdo automatica para variantes menos
representadas ou a compilacdo e adaptacdo de textos entre
variantes, mas, de igual modo, também seria limitada pela
baixa disponibilidade e confiabilidade de recursos. Assim,
ando distingdo explicita das variantes no corpus, apesar de
simplificar a modelagem, pode comprometer a robustez e
a capacidade de generalizacao dos modelos.

6.2 Trabalhos futuros

Se pretende avaliar outros algoritmos neurais e conven-
cionais, como os algoritmos de ML usados nos estudos
Pardo Echevarria et al. (2024); Chissingui, Pando, Espino
e Peréz (2022); Chissingui, Perez, Pando e Espino (2022)
(Naive Bayes, Regressdo Logistica, Arvore de decisio, K-
vizinhos mais proximos (KNN, do inglés K-Nearest Neigh-
bors), SVM, MLP), incluindo outras variantes de Trans-
formers, efetuar tarefas de andlise, tais como: analise de
sentimentos e detecdo de entidades nomeadas.
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