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ABSTRACT

Punctuation plays a fundamental role in conveying the correct mea-
ning in written texts. As a result, punctuation errors can occur, sig-
nificantly impairing the way a message is interpreted, whether in
formal or informal contexts. In this sense, the use of machine learning,
combined with recent techniques in natural language processing, has
been widely used in the task of punctuation restoration, in languages
such as English. However, despite the wide application of this task
in other languages, its use in Portuguese is still quite limited. In this
work, we propose to adapt a punctuation restoration model for its
application in formal texts in the Portuguese language, in addition
to evaluating the model’s behavior in informal texts. The Portuguese
Legal Sentences v3 dataset was used to train the model, which was
also used for the in-domain evaluation. Regarding the cross-domain
evaluation, the IWSLT (International Workshop on Spoken Language
Translation) database was used, consisting of transcripts of lectures
known as TED Talks. The results indicate that the model with the
largest amount of training data and that mapped all question marks
to full stops performed satisfactorily in the formal context, sugges-
ting that the methodology adopted was adequate for the proposed
task. Furthermore, it was found that the scarcity of question marks
negatively impacts the model’s performance and that, in the informal
context, the results were unsatisfactory in the evaluation metrics, sug-
gesting that formal and informal sentences have their own structures,
which the model was unable to generalize adequately in the informal
context.
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1 INTRODUCAO

A escrita desempenha um papel fundamental na vida das pessoas,
seja no ambito pessoal, como na comunicacéo via aplicativos de
mensagens, seja no contexto académico, em provas de redacio,
como o ENEM, utilizado no processo seletivo de universidades e
institutos federais. Além disso, no ambiente profissional, a escrita é
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essencial na elaboracdo de relatorios e outras atividades que exigem
precisdo e clareza. Assim, a importancia da escrita, tanto formal
quanto informal, é evidente em diversas areas. A aplicacdo correta
das regras de pontuacéo é fundamental, pois o uso inadequado pode
comprometer a compreensio do texto [1].

A pontuacdo é um recurso da ortografia que pode ser definida
como um sistema de sinais graficos, composta, por exemplo, por
ponto, virgula e ponto de interrogacdo. A funcdo da pontuacio
é indicar a estrutura e a organizagio de uma frase ou texto [2].
Dessa forma, a auséncia ou o uso inadequado desses sinais graficos
pode comprometer a correta interpretagio de um texto. Ramos et al.
(2022) realizaram um estudo sobre a ocorréncia de quatro categorias
de erros nas redacoes do Exame Nacional do Ensino Médio (ENEM)
de 2019. As categorias analisadas foram: pontuacéo, concordancia,
ortografia e problemas estruturais. Como resultado, verificou-se
que os erros de pontuacdo ocorrem com mais frequéncia do que
erros das demais categorias, prejudicando a clareza dos textos [3].

A partir da necessidade de aprimorar o conhecimento de estudan-
tes e profissionais sobre pontuagio, buscou-se formas de integrar o
Aprendizado de Maquina (AM) as corre¢des automaticas de pon-
tuacdo. E importante ressaltar que é possivel realizar a correcio
manual. No entanto, essa abordagem possui limitagdes. No caso
de textos longos ou apds multiplas revisdes, erros podem passar
despercebidos, devido ao cansago. Portanto, torna-se recomendavel
a utilizag¢do de um sistema automatizado para corre¢des (ou restau-
racdes) desses sinais graficos. Diante desse cenario, uma subarea
do AM, voltada para dados textuais, chamada de Processamento de
Linguagem Natural (PLN), vem ganhando destaque, por contribuir
para essa tarefa de restauracdo automatica de pontuacio. Neste
trabalho, propde-se explorar o estado da arte em AM no contexto
da restauracdo de pontuagéo, com o objetivo de desenvolver um
modelo de aprendizado capaz de identificar e aplicar corretamente
os sinais de pontuacio em textos formais no idioma portugués’.
Adicionalmente, para compreender o desempenho do modelo em

INeste cenario, caracteriza-se uma avaliacdo in-domain, a qual consiste em utilizar
para treinamento e testes dados que pertencem ao mesmo dominio.
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um cenario de linguagem informal, propde-se uma avaliagdo cross-
domain®.

Nas secoes a seguir, serdo apresentados os trabalhos relacionados
(Secio 2), ametodologia proposta (Segéo 3), os resultados alcangados
(Secao 4) e as conclusdes (Se¢do 5), com direcdes para trabalhos

futuros em relacéo a pesquisa apresentada.

2 TRABALHOS RELACIONADOS

A restauracgao de pontuacgdo é uma tarefa de grande relevancia no
campo de PLN, especialmente no pds-processamento de textos ge-
rados por sistemas de reconhecimento de fala. Diversos estudos
tém contribuido para o estado da arte, com o objetivo de identifi-
car metodologias de maior eficacia para essa tarefa. Nesta seco,
apresentam-se trés pesquisas que aplicaram diferentes técnicas e
bases de dados para restaurar pontuagéo em textos no idioma por-
tugués. A selecdo dos trabalhos levou em consideracio aqueles
mais alinhados ao tema, ou seja, que abordaram a restauracéo de
pontuacdo em textos em portugués ou que discutiram avaliagdes
em bases de dados com diferentes estilos. Ademais, optou-se por
estudos que refletissem o estado atual da arte, resultando na escolha
de trabalhos publicados a partir de 2021.

No trabalho proposto por [4], apresenta-se uma abordagem para
a restauracio de pontuacéo e capitalizacio de textos em espanhol e
portugués. O conjunto de dados utilizado foi o OpusParaCrawl [5],
composto por dados paralelos extraidos de websites multilingues.
A metodologia proposta baseia-se no ajuste fino de diferentes mo-
delos pré-treinados monolingues, como BETO e BR_BERTo, e no
modelo multilingue XLM-RoBERTa. A avaliacdo de desempenho
foi conduzida com base em métricas ponderadas de precisao, recall
e f1-score, além da média simples do fI-score. Os resultados demons-
traram que, considerando a média simples do fI-score, os modelos
BETO e XLM-RoBERTa apresentaram os melhores desempenhos
para os textos em espanhol e portugués, respectivamente.

Na pesquisa conduzida por [6], aplicam-se as arquiteturas Base e
Large dos modelos BERT e T5 para a tarefa de restauracio de pon-
tuacdo em textos educacionais do portugués brasileiro. Os autores
utilizaram a base de dados NILC, composta por textos extraidos de
livros didaticos. Além disso, com o objetivo de avaliar a efetividade
dos modelos em um ambiente real, foi realizada uma avaliacdo cross-
domain utilizando o dataset MEC, que é composto por redagdes de
estudantes do ensino médio. Para mensurar o desempenho, foram
aplicadas as métricas de preciséo, recall e f1-score. Adicionalmente,
para os modelos baseados em T5, foi aplicado o coeficiente BLEU.
Os resultados indicaram que a arquitetura T5 Large apresentou o
melhor desempenho in-domain, alcancando 89% de fI-score geral.
No entanto, na avalia¢do cross-domain, BERT Base destacou-se, com
73% na mesma métrica.

No estudo proposto por [7], analisaram-se trés modelos de res-
tauracdo de pontuacédo em textos no idioma portugués brasileiro.
As arquiteturas avaliadas foram: CRF (referencial), Bi-LSTM + CRF
e BERT [8]. Para o treinamento, foi utilizado o conjunto de dados
IWSLT [9], composto por transcri¢des das palestras TED Talks. Além
disso, para realizar uma avaliacdo cross-domain, foi empregado o
dataset OBRAS [10], composto por textos literarios. Os resultados

2 Cross-domain é um conceito aplicado quando os dados de testes sdo de um dominio
diferente, mas relacionado aos dados de treinamento.
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foram avaliados com base nas métricas de precisdo, recall e f1-score.
A partir da média das métricas, concluiu-se que o modelo BERT
obteve a melhor perfomance dentre os demais, obtendo 81% e 73.5%
de fi1-score nos cenarios in-domain e cross-domain, respectivamente.
Entretanto, uma analise dos custos de recursos de GPU revelou que
o modelo BERT exigiu uma quantidade significativa de recursos
computacionais para seu treinamento e testes.

A partir da analise dos trabalhos apresentados na Tabela 1, observa-
se que a maioria das pesquisas atuais explora o uso de modelos
pré-treinados baseados em transformers para a restauracio de pon-
tuacdo em portugués. Embora essa abordagem ofereca resultados
satisfatorios, ainda é necessario experimentar solu¢des que sejam
menos custosas computacionalmente, visando alternativas para
contextos com recursos tecnologicos limitados. Nesse sentido, este
trabalho avalia o desempenho de um modelo Bi-LSTM + CRF + Self-
Attention. Além disso, realiza-se também uma anélise cross-domain,
em que o desempenho do modelo é avaliado em textos formais e
informais, de maneira semelhante ao abordado por [7], porém o
treinamento sendo realizado a partir de textos formais.

3 METODOLOGIA PROPOSTA

Nesta secdo, apresenta-se a metodologia empregada para a res-
tauracdo de pontuacdo, a partir de dados textuais. Conforme o
diagrama em blocos ilustrado na Figura 1, o sistema é dividido em
duas principais etapas, sendo: i) treinamento e ii) inferéncia. Para
cada etapa, realizou-se o tratamento das bases de dados, aplicando
técnicas comuns ao problema de restauracio de pontuacdo. Em
seguida, treinou-se o modelo e o avaliou, sob contextos in-domain e
cross-domain. Em relacdo a arquitetura utilizada no treinamento dos
modelos, adotou-se a proposta de [11], que apresenta uma estrutura
similar a descrita em [7], porém com a inclusdo de um mecanismo
de atencéo, o que aprimora a capacidade do modelo de capturar
dependéncias contextuais e melhorar a precisdo na restauragio da
pontuacdo. Cada um dos blocos serdo detalhados a seguir.

3.1 Base de dados

Nesta pesquisa, o foco de investigacédo inicial foram dados textu-
ais, caracterizados pela formalidade (norma culta da lingua) e por
pertencerem ao idioma portugués. Para isso, definiu-se uma base
de dados composta essencialmente por textos formais chamado
Portuguese Legal Sentences v3 [12], que é composta por sentencas
da Suprema Corte de Justica.

A separacio da base de dados selecionada em subconjuntos de
treino, validacéo e testes foi realizada utilizando a biblioteca Python
chamada Sklearn. O subconjunto de treino foi chamado de Train,
de validacao foi chamado de Dev e o de testes foi subdividido em
dois, sendo chamados de Ref e ASR, para adequar-se a estrutura
da base de dados empregada na baseline adaptada [11], onde ASR
advém de Automatic Speech Recognition e refere-se a textos gerados
automaticamente. No entanto, neste trabalho, a sigla é utilizada
apenas para facilitar a aplicagéo dos testes.

Para analisar a metodologia proposta na tarefa de restauracéo de
pontuacio, foram utilizados trés modelos de aprendizado, aplicando-
os em diferentes cenarios. O primeiro cenario consistiu na utilizagéo
de 5% da base de dados, considerando as classes: virgula (comma),
ponto final (period) e ponto de interrogacdo (questionmark). No
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Tabela 1: Comparacio entre os trabalhos relacionados e a pesquisa proposta.
Autoria Arquitetura Base de Dados Idioma Métricas Avaliacao
XLM-RoBERTa
BETO, ALBERTO, DistilBETO
Pan, Diaz e Valencia-Garcia [4] OpusParaCrawl Espanhol, Portugués Precisio, Recall, F1-score In-domain
MarlA, BERTIN
BERTimbau Base, BR_BERT
BERT (Base e Large) NILC
Lima et. al [6] Portugués Brasileiro | Precisao, Recall, F1-score, BLEU | In-domain, Cross-domain
T5 (Base e Large) MEC
CRF
IWLST 2012
Lima et. al [7] Bi-LSTM + CRF Portugués Brasileiro Precisio, Recall, F1-score In-domain, Cross-domain
OBRAS

BERT

Pesquisa proposta Bi-LSTM + CRF + Self attention

IWSLT 2014 -

Portuguese Legal Sentences v3

2016

Portugués Precisio, Recall, F1-score In-domain, Cross-domain
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(Ref, ASR)

Base de Dados
(Train, Dev)

Remocéo de Acentos
e Caracteres
Especiais
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Figura 1: Diagrama em blocos da metodologia proposta.

segundo cenario, também foi utilizado 5% da base de dados, porém
substituindo os pontos de interrogacdo por pontos finais, a fim de
verificar se esta altera¢do melhoraria os resultados do modelo. O
terceiro cenario utilizou a estratégia definida para o segundo cenario
quanto a substituicdo de classes, aumentando a porcentagem de
utilizacdo da base de dados de 5% para 20%.

As quantidades de dados foram definidas considerando a limita-
¢do de recursos computacionais, que impossibilitou o treinamento
em larga escala. Além disso, a base de dados selecionada para o
treinamento contém um volume significativo de informagdes, o que
reforcou a necessidade de um ajuste no tamanho do conjunto de
dados utilizado.

Conforme apresentado na Tabela 2, observa-se que, no primeiro
cenéario, contém um desbalanceamento de dados entre as classes,
devido a baixa quantidade de amostras de pontos de interrogacéo.

Ju| op edeig

EIENEIE)
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Esta situacdo é inerente em documentos produzidos na area do
Direito, por carecer de espagos para questionamentos ou indagacdes.
Por isso, o segundo cenario proposto foi importante para analisar
se o desbalanceamento entre as classes prejudicaria o desempenho
do modelo.

Adicionalmente, para compreender o desempenho dos modelos
a partir dos cenarios propostos, realizou-se uma avaliacdo cross-
domain, utilizando a base de dados IWSLT (International Workshop
on Spoken Language Translation), referentes aos anos de 2014-2016.
Esta base de dados é composta por transcri¢cdes de palestras co-
nhecidas como TED Talks, na qual a comunicacéo é estabelecida,
em geral, por vocabulario informal. Por isso, os dados do IWSLT
mostraram-se ideais para o propdsito desta avaliacio.

3.2 Pré-processamento

Para assegurar que a base de dados estava adequada ao método
utilizado para restauracéo de pontuacdo e minimizar a probabili-
dade de viés no modelo gerado, foram realizadas quatro etapas de
pré-processamento: concatenacio de texto, remocdo de acentos e
caracteres especiais, substitui¢do de pontuacio por tags e aplicacdo
do word embedding GloVe.

Na primeira fase, todas as linhas do subconjunto de dados (Train,
Dev, Ref e ASR) foram concatenadas, a fim de obter um tnico ar-
quivo de texto para cada base de dados. Em seguida, foi realizada
a remocdo de acentos e caracteres especiais. Para esta remocao,
utilizou-se o Formato de Normalizagdo de Compatibilidade de De-
composicdo (NFKD), o qual decompde os caracteres em seus com-
ponentes basicos como, por exemplo, o caractere d decomposto em
a e acento crase. Ap6s a normalizacgdo das strings, os textos foram
codificados para o formato ASCII e decodificados de volta para o
formato UTF-8, finalizando a segunda etapa do pré-processamento.

A proéxima fase consistiu na substitui¢do dos sinais de pontua-
¢do pelas tags <comma>, <period> ou <questionmark>, as quais
representam virgula, ponto final e ponto de interrogacao, respec-
tivamente. E importante destacar que, nos dois tltimos cenarios
propostos, todos os pontos de interroga¢io foram mapeados para a
tag <period>, uma modificacdo comumente utilizada em pesquisas
relacionadas a restauracgéo de pontuacéo, devido a similaridade de
uso entre o ponto de interrogacio e o ponto final.
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Tabela 2: Detalhes dos conjuntos de dados utilizados nos cenarios 1, 2 e 3.

Cenario | Dataset | Total Number of Words

Number of Unique Words

Number of Comma

Number of Period | Number of Question Mark

Train 935567 31034

86911 40356 124

Dev 117229 10927

10889 4895

1 Ref 58688 8245

5399 2367 4

ASR 59106 8044

5576 2521 9

IWSLT 320821 20309

15952 12590

Train 935567 31030

86911 40480 -

117229 10926

10889 4908 -

2 Ref 58688 8245

5399 2371 -

ASR 59106 8044

5576 2530 -

IWSLT 320821 20306

15952 14425 -

Train 3752045 50000

351032 161119 -

470841 22571

44416 20092 -

3 Ref 235016 17400

21575 9837 -

ASR 235136 16939

21934 9961 -

IWSLT 320821 20306

15952 14425 -

Por fim, foram geradas as representacdes vetoriais das bases de
dados. Para esta vetorizacio, foi utilizado o modelo que emprega
o método GloVe de 300 dimensdes, disponibilizado no repositério
NILC-Embeddings [13], o qual faz parte do acervo do Nucleo Inte-
rinstitucional de Linguistica Computacional (NILC) da Universidade
de Sédo Paulo (USP). Em seguida, os embeddings, por padrio, sdo
alimentados em uma rede highway de duas camadas para aperfeigo-
amento dos vetores. E utilizado também um mecanismo que decide
realizar transformacdes nas representagdes geradas pelo GloVe ou
manté-las, criando, assim, embeddings mais sofisticados.

3.3 Layers densamente conectadas Bi-LSTM

Apbs o tratamento das bases de dados, a fase de construgio dos mo-
delos para treinamento é iniciada com a insercdo das representacdes
vetoriais em 4 (quatro) camadas densamente conectadas do tipo
Bi-LSTM (Bidirectional Long Short-Term Memory), uma variac¢éo
das Redes Neurais Recorrentes (RNN) tradicionais. Cada camada
¢ composta por 50, 50, 50 e 300 neurdnios, respectivamente, e uti-
liza a tangente hiperbdlica (tanh) como funcao de ativagdo. Essa
arquitetura processa dados sequenciais em ambas as dire¢des, captu-
rando informagdes contextuais tanto do passado quanto do futuro,
permitindo que o modelo ofereca pontuagdes mais precisas.

3.4 Self-attention e Conditional random field
(CRF)

A proxima fase do modelo é a realizacdo de seu treinamento. Para
isso, sdo implementadas duas abordagens a fim de maximizar a
eficacia do modelo. A primeira é o mecanismo de atencdo, comu-
mente conhecido como self-attention e o segundo é uma camada
CRF BRNN. Nas subsecdes a seguir, serdo descritas em detalhes
cada abordagem empregada.

Self-attention

Mecanismos de atencio, frequentemente utilizados em tarefas de
traducdo de textos, sdo técnicas que permitem ao modelo focar
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nas palavras mais relevantes ao fazer previsdes. No contexto de
restauracdo de pontuacdo, algumas palavras podem sugerir qual
pontuagdo deve ser aplicada. Por exemplo, na frase “sera que vai
chover hoje”, a palavra “sera” é mais relevante que as demais, pois
indica uma indagacéo, sugerindo que a frase devera terminar com
um ponto de interrogacéo. Este mecanismo de atencéo funciona
criando um vetor de contexto que corresponde a soma ponderada
dos estados ocultos, conforme a Equacéo 2. Os pesos de atencio a;,;
sdo calculados a partir da Equacio 1, onde Score(Q;, K;) representa
a similaridade entre a query Q; e a key K;, sendo normalizados pela
funcédo softmax para gerar os pesos de atencéo.
A férmula para o calculo dos pesos de atencio a;; é dada por:

at,; = softmax(Score(Q;, Ki)) (1)
. Onde:
e (Q; é o vetor de query (consulta), que representa a palavra
no tempo ¢.

e Kj é o vetor de key (chave), que representa a palavra de
indice i na frase.

A férmula para o vetor de contexto c; é dada por:

T
Cr = Z Oft,ihi
i=1

. Onde:

e ¢; é o vetor de contexto no tempo ¢.

® a;; é o peso de atencdo entre o tempo t e a palavra i na
sequéncia.

e h; é o hidden state (estado oculto) ou vetor de valor associ-
ado a palavra i.

e T é o nimero total de palavras ou tokens na sequéncia de
entrada.

Conditional Random Field (CRF)

Conditional Random Field (CRF) é uma técnica utilizada para mo-
delar a probabilidade de uma sequéncia de rétulos Y ser gerada
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a partir de uma sequéncia de palavras X, conforme apresentado
na Equagéo 3, descrita por [14]. No contexto deste trabalho, uma
camada CRF foi aplicada na etapa de construcio do modelo de
treinamento para a otimizacdo da funcdo de perda, utilizando a
negacao do resultado proveniente da funcdo crf_log_likelihood
do TensorFlow. O log likelihood, ou verossimilhanca logaritmica, é a
aplicacdo do logaritmo natural a funcéo de verossimilhanga, a qual,
por sua vez, é uma métrica utilizada para medir quao provavel é
que um conjunto de pardmetros de um modelo probabilistico tenha
gerado os dados observados.
A férmula da probabilidade condicional no CRF é dada por:

K
P(ylx) = ﬁ exp (Z Acfieyes yt_l,xo) 3)
k=1

. Onde:

e P(y|x) é a probabilidade condicional da sequéncia de rotu-
los y, dado a sequéncia de entrada x.

e Z(x) é o termo de normalizagdo ou fungdo de partigio,
que garante que a soma das probabilidades de todas as
sequéncias possiveis seja igual a 1.

o Krepresenta a quantidade de fun¢des de caracteristicas fj.
utilizadas pelo modelo para capturar padrdes relevantes
nos dados.

e ] sdo os pesos ou parametros aprendidos durante o trei-
namento, associados a cada funcéo de caracteristica f.

o fi.(yr, yr—1,%xt) sdo as funcdes de caracteristica que depen-
dem do rétulo atual y;, do rétulo anterior y;—1, e da entrada
no tempo t, x¢.

3.5 Avaliacio de desempenho

A ultima etapa da metodologia proposta consiste na avalia¢do dos
modelos treinados, para a qual sdo utilizadas as métricas ERR, SER,
precisdo, recall, fI-score, train loss e perplexity para compreender
amplamente o resultado obtido a partir da fase de treinamento. A
cada época treinada sio realizadas predi¢des utilizando os recortes
das bases de dados Ref e ASR, realizando, assim, uma validacao
cruzada para que o modelo néo se torne enviesado. A partir dessas
predicdes, o modelo é avaliado utilizando as métricas mencionadas.
As métricas ERR (Taxa de Erro de Restauracéo) e SER (Taxa de Erro
de Slot) oferecem niimeros que indicam a porcentagem de erro na
restauracdo de pontuacio, conforme as Equacdes 4 e 5.

ERR=1 Numero de tokens com pontuacio restaurada corretamente (4)
- Numero total de tokens com pontuacao restaurada
SER= Numero de slots incorretos (erros de inser¢io, omissio ou substituicio) (5)
- Numero total de slots esperados no texto

O modelo também é avaliado utilizando as métricas preciséo,
recall e f1-score. Tais métricas sdo amplamente utilizadas para ava-
liar modelos de diferentes aplicagdes, pois oferecem uma visdo
abrangente de cendrios. A precisdo é 6tima para cenarios onde o
custo de um falso positivo é alto; o recall é perfeito para aplicacdes
onde é essencial que o modelo identifique todos os positivos; e o
f1-score oferece um equilibrio entre a precisdo e o recall. Diferente
das métricas ERR e SR, que se baseiam no nimero total de tokens
com pontuacéo restaurada, essas métricas oferecem uma avaliagéo
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mais sofisticada, considerando trés aspectos de uma predigéo (ver-
dadeiros positivos, falsos positivos e falsos negativos), conforme
descrito nas Equacdes 6, 7 e 8.

L Verdadeiros Positivos
Precisao =

(6)

Verdadeiros Positivos + Falsos Positivos

Verdadeiros Positivos
Recall = - — - ™)
Verdadeiros Positivos + Falsos Negativos

Precisao X Recall
F1-Score = 2 X

®)

Por fim, é importante mencionar as métricas train loss e per-
plexity. A primeira indica a diferenca entre o token esperado e o
token gerado pelo modelo, enquanto a métrica perplexity informa,
basicamente, quio preparado o modelo estava ao receber uma de-
terminada palavra. Essas métricas sdo essenciais para garantir que
o modelo seja ndo apenas preciso em suas predi¢des, mas também
eficiente no processamento da base de dados, fornecendo uma viséo
mais ampla sobre o processo de aprendizado e adaptacdo do modelo
aos dados.

Precisao + Recall

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secdo, apresentam-se as informacoes necessarias para uma re-
producéo bem-sucedida dos experimentos, assim como a exposicdo
dos resultados obtidos.

4.1 Setup

Para a implementagéo da metodologia apresentada, foram utilizadas
diversas bibliotecas que viabilizaram o experimento. Na Tabela 3 a
seguir, apresentam-se as bibliotecas utilizadas:

Para realizar o treinamento e inferéncia dos modelos, utilizou-se
a plataforma Google Colab em sua versdo mais recente. Ressalta-se
que, para o treinamento do cenario 3, o qual utilizou 20% da base de
dados, foi necessario o uso do plano Colab Pro, para garantir a uti-
lizacao prolongada da GPU, visto que o limite do plano gratuito era
atingido antes da finalizacdo do treinamento, devido a grande quan-
tidade de dados. A seguir, apresentam-se as informagoes técnicas
da maquina utilizada para os experimentos:

IDE: Google Colab

Placa Grafica: GPU Tesla T4

Processador: Intel(R) Xeon(R) CPU @ 2.20GHz
Meméria (HD): 112.6 GB

RAM: 15 GB

Versao do Cuda: 12.2

Versao do driver caDNN: 535.104.05

Versao do interpretador Python: 3.10.12

4.2 Treinamento do cenario 1

Na Figura 2, apresenta-se um grafico com os resultados de loss
e perplexity ao longo das 5 épocas de treinamento do modelo do
cenario 1. E possivel observar que a perda diminui a cada época, e a
perplexity se estabiliza a partir da segunda época, indicando que o
modelo, além de aprender a reduzir o erro a medida que é treinado,
também esta reconhecendo melhor os padrdes nos dados utilizados.
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Tabela 3: Bibliotecas utilizadas no estudo.

Nome Versao | Descricio
datasets 2.20.0 | Biblioteca para utilizacéo facilitada de bases de dados.
numpy 1.26.4 | Biblioteca para manuseio de arrays multidimensionais.
pandas 2.1.4 | Biblioteca para manipulagéo e analise de dados.
sklearn 1.5.2 | Biblioteca Python focada em algoritmos de Aprendizado de Maquina, fun¢des
para manipulacédo de bases de dados e outros.
tensorflow | 2.17.0 | Biblioteca de codigo aberto utilizada para atividades de aprendizado de maquina,
focado principalmente em treinamento e inferéncia de redes neurais.
tqdm 4.66.5 | Biblioteca para utilizagdo de barra de progresso.
ujson 5.10.0 | Biblioteca para codificagio e decodificacdo de JSON.

— loss
Perplexity
200 1

150

Valor

100 4

50 K

Epoca

Figura 2: Comparacao de loss e perplexity no cenario 1.

4.3 Treinamento do cenario 2

No segundo cenario proposto (ver Figura 3), o qual utiliza 5% da
base de dados e néo utiliza a classe <questionmark>, observam-se
valores semelhantes de loss e perplexity do primeiro cenario. Porém,
neste cenario, o valor de perplexity inicia quase oito vezes maior do
que no cenario anterior, indicando que o modelo encontrou bastante
dificuldade de identificar os padroes de sequéncias.

— loss
Perplexity
200 1

150

Valor

100

50 4 \\_\_*

Epoca

Figura 3: Comparacao de loss e perplexity no cenario 2.

4.4 Treinamento do cenario 3

No ultimo cenario proposto, conforme apresentado na Figura 4, os
valores de loss apresentaram uma diminuicio mais acentuada em
comparagdo com os cenarios anteriores, indicando que o modelo
esta realizando boas predicdes e, consequentemente, aprendendo
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melhor. Em relagio a perplexity, observa-se que ela comeca com
um valor bastante elevado, mas diminui rapidamente, finalizando a
quinta época com o valor de 2.37.

— loss
Perplexity
200

150

Valor

100

Epoca

Figura 4: Comparacao de loss e perplexity no cenéario 3.

4.5 Analise dos Resultados

Nesta secdo, sdo apresentados os resultados obtidos ao final da
etapa de inferéncia dos modelos, sendo analisados os resultados
in-domain e cross-domain.

Testes dos cenarios in-domain

A fase de avaliacdo do modelo é crucial para entender sua adap-
tacdo a coletdnea de dados e identificar quais ajustes podem ser
implementados para elaborar um modelo mais completo e capaz de
desempenhar uma determinada tarefa. Os resultados dos modelos
nos trés cenarios propostos sio apresentados nas Tabelas 4, 5 e 6,
que correspondem, respectivamente, aos Cenarios 1, 2 e 3. Nessas
avaliacdes, foi utilizada a base de dados Portuguese Legal Sentences
v3, ou seja, com o modelo sendo treinado e avaliado utilizando da-
dos da mesma base, caracterizando, assim, uma avalia¢do in-domain.
Ao analisar os resultados apresentados nas tabelas mencionadas,
observa-se, em geral, uma melhoria das métricas, sendo o segundo
cenario o de menor desempenho.

Ao comparar o primeiro e o segundo cenario, nota-se que, no
segundo cenario, ao mapear todos os pontos de interrogacio para
pontos finais, a métrica de precisdo diminuiu em até 3%, indicando
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que o modelo foi impactado pelo contexto das frases terminadas por
ponto de interrogacio. No entanto, as métricas de recall e f1-score,
tanto para virgulas quanto para a avaliacdo geral, aumentaram em
até 5%, mostrando que o modelo do segundo cenario compreendeu
mais corretamente os contextos das frases e aplicou as pontuagoes
de forma mais adequada. Além disso, no primeiro cenario, o modelo
apresentou um desempenho de 0% nas métricas avaliadas para
a classe <questionmark>, o que pode ser atribuido a sua baixa
representatividade na base de dados.

Adicionalmente, ao comparar os resultados do segundo com o
terceiro cenario, que contém uma quantidade maior de texto e,
consequentemente, mais pontos e virgulas, conforme apresentado
na Tabela 2, observa-se um aumento em todas as métricas. E im-
portante destacar que tal resultado era esperado, uma vez que, ao
introduzir um conjunto de dados maior, 0 modelo adquire a habili-
dade de identificar mais padrdes de frases, melhorando, assim, suas
previsoes.

Tabela 4: Métricas de desempenho do cenario 1 (in-domain).

REF ASR
Pontuacgio Precisao Recall F1-score | Precisao Recall F1-score

<comma> 68.08 43.71 53.24 70.07 43.95 54.02
<period> 65.14 42.65 51.55 61.87 42.08 50.09
<questionmark> 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Média Geral 67.21 43.38 52.73 67.54 43.36 52.81

ERR 9.05% 9.27%

SER 71.0% 70.4%

Tabela 5: Métricas de desempenho do cenario 2 (in-domain).

REF ASR
Pontuagao Precisao Recall F1-score | Precisao Recall F1-score
<comma> 64.43 49.95 56.28 65.55 50.75 57.21
<period> 62.25 42.31 50.38 60.75 42.47 49.99
<questionmark> 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Média Geral 63.85 47.73 54.63 64.15 48.33 55.13

ERR 9.16% 9.36%

SER 71.9% 71.0%

Tabela 6: Métricas de desempenho do cenario 3 (in-domain).

REF ASR
Pontuacao Precisao Recall F1-score | Precisao Recall F1-score

<comma> 69.64 55.95 62.05 70.63 56.12 62.55
<period> 65.96 49.33 56.44 67.29 49.27 56.89
<questionmark> 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Média Geral 68.61 53.99 60.43 69.70 54.10 60.92

ERR 8.25% 8.24%

SER 64.1% 63.1%
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Testes dos cenarios cross-domain

Por outro lado, ao analisar os dados referentes a avaliagdo cross-
domain, em que os modelos foram treinados com uma base de
textos formais e avaliados utilizando o dataset IWLST, composto
por transcricoes de linguagem informal, observam-se resultados
significativamente inferiores em comparagio com os cenarios in-
domain.

Ao considerar o primeiro cenario, por exemplo, conforme a Ta-
bela 7, a avaliacio cross-domain alcancou uma média geral de desem-
penho de cerca de 35% menor em comparagdo ao mesmo modelo
sendo avaliado em uma base formal (ver Tabela 4). Esse compor-
tamento era esperado, visto que a discrepancia entre o estilo dos
textos de treinamento e de teste impacta diretamente a capacidade
do modelo de generalizar para dados fora do dominio original.

Outra questdo identificada refere-se ao desempenho crescente
nas avaliacdes cross-domain (ver as Tabelas 7, 8 e 9), especialmente
ao analisar a média geral de recall e fI-score, comportamento se-
melhante ao verificado nas avaliacdes in-domain. Isso comprova
que o modelo utilizado no cenério 3, que mapeia os pontos de in-
terrogacdo como pontos finais e adiciona uma maior quantidade
de dados na etapa de treinamento, apresenta caracteristicas mais
adequadas a tarefa de restauracio de pontuagio em textos na lingua
portuguesa.

Além disso, ao analisar a métrica ERR nos trés cenarios propos-
tos, observa-se que os valores sio inferiores a 15%, o que indica que
o modelo restaurou corretamente a maior parte das pontuacdes.
No entanto, a métrica SER ultrapassou 100% em todos os cena-
rios, evidenciando que os modelos inseriram um ndimero de tokens
incorretos superior ao total de slots de pontuacdo originalmente
esperados. Isso significa que, além de restaurar pontuagdes correta-
mente, os modelos também adicionaram pontuagdes desnecessarias
aos textos, resultando em um excesso de marcacdes.

Tabela 7: Métricas de desempenho do cenario 1 (cross-
domain).

PONTUACAO  Precisio Recall Fi-score
<commas> 32.83 18.23 23.44
<period> 24.91 5.81 9.42
<questionmark> 0.00 0.00 0.00
Média Geral 30.86 11.98 17.26
ERR: 10.09%

SER: 107.2%

5 CONCLUSAO

Neste trabalho, buscou-se realizar uma avaliacdo in-domain e cross-
domain para a restauracdo de pontuacdo em dados textuais no
idioma portugués. Para a realizagéo desta pesquisa, foram investi-
gados métodos disponiveis no estado da arte, além de selecionar
bases de dados compostas por textos formais e informais. Com isso,
foram conduzidos experimentos para avaliar a eficacia dos modelos
de aprendizado implementados.
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Tabela 8: Métricas de desempenho do cenario 2 (cross-
domain).

PONTUACAO Precisio Recall F1-score
<comma> 27.43 24.24 25.74
<period> 18.98 9.10 12.30
<questionmark> 0.00 0.00 0.00
Média Geral 24.48 17.05 20.10
ERR: 11.74%

SER: 124.8%

Tabela 9: Métricas de desempenho do cenario 3 (cross-

domain).

PONTUACAO Precisio Recall F1-score
<commas> 31.28 20.04 24.43
<period> 24.80 20.49 22.44
<questionmark> 0.00 0.00 0.00
Média Geral 27.80 20.25 23.43
ERR: 11.42%

SER: 121.4%

O método escolhido, originalmente projetado para a restauracao
de pontuacdo em textos escritos em inglés, foi adaptado para ser
treinado e avaliado com a base de dados Portuguese Legal Sentences
v3, composta por textos da area de direito. Adicionalmente, foi
realizada uma avaliacdo cross-domain utilizando dados de 2014 a
2016 do dataset IWSLT. Os resultados mostraram que o modelo nédo
foi capaz de identificar corretamente os pontos de interrogacio,
devido a baixa incidéncia dessa pontuagdo em comparacdo com
outros sinais. No entanto, ao mapear os pontos de interrogacio para
pontos finais, o desempenho do modelo aumentou nas métricas
de recall e fI-score. Em contrapartida, o modelo ndo conseguiu
generalizar adequadamente para restaurar corretamente os sinais
de pontuagio em textos informais, sugerindo que uma abordagem
de treinamento que combine textos formais e informais possa ser
mais eficaz.

Portanto, a metodologia utilizada mostrou-se satisfatoria no con-
texto desta pesquisa e os objetivos propostos foram atingidos. O
modelo alcan¢ou mais de 60% na métrica fI-score utilizando apenas
20% da base de dados e 5 (cinco) épocas na etapa de treinamento, ao
lidar com textos formais em portugués. Isso indica que o caminho
adotado é promissor para o desenvolvimento de um sistema de
restauracdio de pontuacio neste idioma, o que pode representar um
avanco significativo na criagio de textos mais corretos e de facil
compreensdo em diversos contextos do cotidiano.

A fim de oferecer uma continuidade a pesquisa apresentada
neste trabalho e alcancar resultados mais adequados em cenarios
formais e informais, propdem-se as seguintes melhorias no modelo
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de aprendizado: i) treinamento de modelos utilizando bases de
dados que contenham textos formais e informais, a fim de aumentar
a capacidade de generalizacio; ii) realizagdo de testes com uma
quantidade ainda mais expressiva de dados para verificar o ponto
de saturacdo do modelo; e iii) treinamento de modelos em mais de
5 (cinco) épocas, a fim de verificar se 0 modelo pode continuar a
melhorar com mais iteraces.
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