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Transferéncia de estilo textual arbitrario em portugues

Arbitrary Portuguese text style transfer

Pablo Botton da Costa &
Universidade de Sao Paulo (EACH-USP)

Resumo

Na Geragao automatica de lingua natural, mode-
los de transferéncia de estilo textual arbitrario ob-
jetivam a reescrita de um texto usando qualquer
novo conjunto de caracteristicas estilisticas desejado.
Em se tratando do idioma portugués, entretanto,
observa-se que os recursos linguistico-computacionais
necessarios para o desenvolvimento de modelos deste
tipo ainda sao consideravelmente escassos em com-
paracdo a lingua inglesa. Assim, como um primeiro
passo em direcao ao desenvolvimento de métodos
avangados deste tipo, o presente trabalho investiga
a questao da transferéncia de estilo textual arbitrario
com o uso de parafrases em portugués, combinadas ao
uso de modelos neurais construidos a partir de arqui-
teturas do tipo sequéncia-para-sequéncia e por refina-
mento de grandes modelos de lingua. Além dos mode-
los de reescrita textuais propriamente ditos, o estudo
apresenta também recursos inéditos para a tarefa na
forma de um cérpus de paréfrases e de um modelo
de embeddings validado nas tarefas de similaridade e
simplificacao sentencial, com resultados comparaveis
ao estado da arte.
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Abstract

In Automatic Natural Language Generation, ar-
bitrary style transfer models aim to rewrite a text
using any desired new set of stylistic features. In the
case of the Portuguese language, however, we notice
that the resources required for the development of mo-
dels of this type are still considerably scarce compa-
red to those dedicated to the English language. Thus,
as a first step towards the development of advanced
methods of this kind, the present work investigates
the issue of arbitrary style transfer with the aid of
paraphrases in Portuguese, combined with the use of
neural models built from sequence-to-sequence archi-
tectures and by refining a number of large language
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models. In addition to the textual rewriting models
themselves, the study also presents novel resources for
the task in the form of a corpus of paraphrases and a
model of embeddings validated in both sentence simi-
larity and simplification tasks, with results compara-
ble to the state of the art.

Keywords

natural language generation, arbitrary style trans-
fer, paraphrases, sequence-to-sequence, large lan-
guage models

1. Introducao

O uso de métodos de aprendizado neural tem
se tornado prevalente em diversas areas do Pro-
cessamento de Lingua Natural (PLN), incluindo
a Geragao de Lingua Natural (GLN) (Gatt &
Krahmer, 2018; Naseem et al., 2021; Dong et al.,
2022). Dentre multiplas aplicagbes atuais deste
tipo, destacamos no presente estudo a tarefa
computacional de transferéncia de estilo (Jin
et al., 2022; Hu et al., 2022), que consiste em
reescrever um texto sem alterar seu conteido
semantico, mas em um estilo! diferente do origi-
nal. Modelos de transferéncia de estilo tém sido
aplicados em cendrios especificos como a trans-
feréncia de sentimentos (Hu et al., 2017; Shen
et al., 2017; Li et al., 2018; Luo et al., 2019), for-
malidade (Xu et al., 2012; Wang et al., 2019) e
outros, de modo geral fazendo uso de um corpus
alinhado de pares de frases em um estilo-origem
e um estilo-alvo de interesse.

Mais recentemente, a tarefa de transferéncia
de estilo passou a ser investigada também em
cenarios onde os estilos-alvo da geracao sao ar-
bitrarios (Krishna et al., 2020; Reif et al., 2022;
Suzgun et al., 2022), ou seja, utilizando-se de mo-
delos que permitem a reescrita de textos com
qualquer novo conjunto de caracteristicas es-
tilisticas desejado. Abordagens deste tipo dis-

!Considerando-se aqui a definicdo de estilo proposta
em Jin et al. (2022), que engloba qualquer atributo que
varia de um texto origem para um texto alvo, e nao apenas
no sentido estritamente linguistico do termo.
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pensam o uso de cérpus previamente alinha-
dos, que sao substituidos pelo uso de algum
tipo de alinhamento parcial pela geracao do tipo
sequéncia-para-sequéncia (Riley et al., 2021),
pelo refinamento de grandes modelos de lingua
pré-treinados (LLMs), ou por meio de parafrases
(Krishna et al., 2020). Esta tltima opgao serd
também o foco do presente trabalho.

De forma mais especifica, o presente estudo
aborda a tarefa computacional de geracao textual
de estilo baseada na nocao de quase-pardfrases,
definidas em (Bhagat & Hovy, 2013) como um
par de frases ou sentencas que transmitem apro-
ximadamente o mesmo significado usando pala-
vras diferentes. As sentencas 1 e 2 a seguir, que
podem ser vistas como sendo duas formas dis-
tintas (e.g., mais ou menos formal) de expressar
uma mesma ideia geral, sao exemplos de quase-
parafrases.

1 Foi informado pela instituicdo que seus 6nibus
teriam capacidade para 40 alunos cada.

2 A escola falou que seus O6nibus acomodam 40
alunos cada.

Considerando-se que um conjunto de exem-
plos em um estilo fonte (como 1 acima) e outro
estilo alvo (como 2) esteja disponivel em forma
de um corpus alinhado de parafrases, métodos
de aprendizado neural podem ser aplicados para
identificar as relagoes de parafrase entre seus ter-
mos, que podem entao ser utilizadas na reescrita
de uma sentenga qualquer mesmo que esta nao
ocorra no conjunto de treino. Em outras pala-
vras, modelos deste tipo, que efetivamente imple-
mentam a tarefa computacional de transferéncia
de estilo, sao capazes de reescrever um texto ar-
bitrario qualquer no estilo fonte para o estilo alvo,
como no caso da reescrita de um texto formal
como o exemplo 1 acima em uma versao mais
informal, como o exemplo 2.

A transferéncia de estilo baseada em
parafrases é de grande interesse cientifico, e
possui uma ampla gama de aplicacoes possiveis
(Jin et al., 2022). No entanto, no caso especifico
da lingua portuguesa, observa-se que tanto os
métodos de Geracao de Lingua Natural como os
recursos linguistico-computacionais necessarios
para esse fim ainda sdo consideravelmente
escassos em comparagdo com o estado da arte
disponivel para a lingua inglesa. Assim, como
um primeiro passo em direcdo ao desenvol-
vimento de métodos avancados deste tipo, o
presente trabalho objetiva investigar a questao
da transferéncia de estilo textual arbitrario por
meio de parédfrases em portugués, apresentando

recursos inéditos para a tarefa e métodos de
transferéncia de estilo treinados e avaliados com
base nestes recursos.

As principais contribuigoes previstas neste es-
tudo sao as seguintes:

= Modelos computacionais de transferéncia de
estilo textual arbitrario em portugués cons-
truidos a partir de arquiteturas do tipo
sequéncia-para-sequéncia e por refinamento de
grandes modelos de lingua.

= Resultados de avaliacao dos modelos propostos
com uso de métricas automaéticas e avaliacao
humana.

= Coérpus de parafrases alinhadas em nivel sen-
tencial.

— Modelo de embeddings de parafrases para
transferéncia de estilo.

= Resultados de avaliagao destes recursos nas ta-
refas de simplificacao e similaridade sentenci-
ais, comparaveis ao estado da arte.

O restante deste artigo é organizado da se-
guinte forma. A secao 2 sumariza a pesquisa re-
cente em transferéncia de estilo textual arbitrario
para o idioma inglés. A secdo 3 descreve a cons-
trucao do corpus de paréfrases a ser utilizado
como base para os modelos propostos. A secéo 4
descreve a construcao e validacao de um mo-
delo de embeddings de parafrases tomando como
exemplo as tarefas de simplificacao e similaridade
sentencial. Com base nestes recursos, a secao 5
apresenta nossa abordagem principal de reescrita
sentencial para transferéncia de estilo. Final-
mente, a secao 6 apresenta as conclusoes do pre-
sente estudo e opgoes de trabalhos futuros.

2. Trabalhos relacionados

A tarefa de transferéncia de estilo textual ar-
bitrario ainda é relativamente pouco explorada
na pesquisa em GLN. A seguir revisamos breve-
mente os estudos em Krishna et al. (2020); Riley
et al. (2021); Reif et al. (2022) e outros trabalhos
a eles relacionados, que propoem a utilizacao de
grandes modelos de lingua como forma de se ob-
ter e gerar dados sintéticos em cenarios em que
haja poucos recursos disponiveis para a tarefa.
Um levantamento mais detalhado da area é apre-
sentado em Jin et al. (2022).

O trabalho em Krishna et al. (2020) propde
um framework de geracao do tipo texto-para-
terto dito universal, ou seja, para qualquer es-
tilo, sem a necessidade prévia de dados alinha-
dos. O framework de geracao é composto de
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duas etapas. A primeira é responsavel pela con-
versao do texto de entrada em uma parafrase,
desempenhada por um modelo previamente trei-
nado em um conjunto aprimorado de pares de
parafrases do cérpus PARANMT-50M (Wieting
et al., 2017). Os pares candidatos sdo entao sele-
cionados a partir do cérpus com base em filtros
com o objetivo de maximizar sua diversidade lexi-
cal e complexidade, e usados para o ajuste de pe-
sos do modelo GPT-2. A segunda etapa consiste
de um modelo de geracao do tipo sequéncia-para-
sequéncia treinado para inverter pardfrases em
onze estilos. Por exemplo, um texto de entrada
como “I’d jump in there, no doubt”, reescrito em
estilo de parafrase durante a etapa anterior, se-
ria convertido para o estilo original como “No
lie. .. I would jump in”. Cada framework é trei-
nado individualmente, e a transferéncia de estilo
¢é realizada por meio da substituicao do moédulo
de inversao de parafrases pelo médulo de inversao
de parafrases do estilo alvo desejado. Por exem-
plo, dado um texto de entrada e o objetivo de
reescrevé-lo no estilo da lingua inglesa moderna,
o modelo gera a parafrase dessa entrada, e a rees-
creve no estilo-alvo desejado com o uso respectivo
modelo de inversao de paréfrase.

O modelo proposto, chamado STRAP, é avali-
ado com uso de cinco métricas automaticas e hu-
manas a partir dos cérpus supervisionados Sha-
kespeare (Xu et al., 2012) e Formality (Rao &
Tetreault, 2018). As métricas de avaliagao au-
tomatica utilizadas foram (1) a forga da trans-
feréncia de estilo (aferida por um classificador
de estilos treinado a partir de textos dos corpus
Shakespeare e Formality), (2) a semelhanca de
parafrases (calculada como a semelhanga de cos-
seno da representacao distribuida dos pares de
textos a partir dos pesos apresentados em Wie-
ting et al. (2021)), (3) a fluéncia do texto gerado
(computada por um modelo de classificagao trei-
nado a partir do cérpus de aceitabilidade grama-
tical COLA, como em Warstadt et al. (2019)),
(4) a média geométrica entre as métricas de
forga da transferéncia, similaridade de paréafrases
e fluéncia dos textos, e (5) o produto entre as
métricas forca da transferéncia, similaridade de
parafrases e a fluéncia dos textos dividido pelo
tamanho da sentenca alvo. Para as métricas de
avaliacao humana, foi proposto a um grupo de
juizes medir (1) a adequagao seméantica, (2) a dis-
similaridade lexical, e (3) a semelhanca estilistica
dos textos gerados pelos modelos, conforme os
critérios do crowdsourcing.

O trabalho em Riley et al. (2021) propoe a
adaptacao do modelo T5 (Raffel et al., 2020)
como um extrator de caracteristicas para a tarefa

de transferéncia de estilo, seguindo a abordagem
em Biber & Conrad (2019) de treinamento de
uma rede neural do tipo denoising auto-encoder
condicionado a um vetor de estilo. Dado que o
vetor de estilo original é desconhecido, a abor-
dagem constréi de forma conjunta um modelo
neural para induzir a representacao de estilo do
texto. Por exemplo, dado um texto origem e o
objetivo de reescreveé-lo no estilo contrario ao sen-
timento original da frase, o modelo gera dois no-
vos exemplos: o primeiro tem estilo similar ao
da entrada, mas com palavras diferentes, e o se-
gundo é um texto aleatério do conjunto de trei-
namento que pertence ao estilo-alvo do objetivo
de geracao. Estas trés entradas — os dois exem-
plos e o texto origem — sao entao submetidos ao
modelo para que sejam combinados de tal forma
a reescreveé-los no estilo-alvo desejado.

O modelo obtido, chamado TextSETTR, é
avaliado a partir da combinacao entre métricas
humanas e automaéticas em relagdo ao conjunto
de testes. Para a métrica de avaliagdo au-
tomatica, optou-se pela utilizacdo das métricas
BLEU e for¢a da transferéncia de estilo aferida
por meio de um classificador treinado para iden-
tificar estilos. O modelo foi avaliado em trés ta-
refas de transferéncia de estilo usando os corpus
Amazon Reviews, Shakespeare e o cérpus de tex-
tos biblicos em Carlson et al. (2018). Dentre
outros resultados, observa-se que modelo Text-
SETTR apresenta uma melhoria discreta em
relagdo ao trabalho em Biber & Conrad (2019).

Finalmente, o trabalho em Reif et al. (2022)
propoe o uso da técnica de engenharia de prompts
em combinacao com métodos de destilacao de co-
nhecimento a partir de grandes modelos de lingua
da familia GPT (Brown et al., 2020) para a ta-
refa de transferéncia de estilo. Por exemplo, dado
um texto de entrada e o objetivo de reescrevé-lo
no estilo de poesia, e.g., parnasiana, o modelo
¢é instruido com o prompt ‘transforme o texto a
sequir em estilo de poesia parnasiana — x’, re-
sultando no texto z’ reescrito no estilo-alvo de-
sejado. O trabalho propde a construcao de cinco
modelos: os baselines GPT-3-ada, GPT-3-curie
e GPT-3-davinci, que nao utilizam prompts; um
modelo que utiliza uma rede neural do tipo trans-
formers Lambda treinada em um cérpus com-
posto por 1.95B documentos de dominio publico,
e um modelo chamado lambdaFinne que utiliza a
mesma arquitetura base do anterior, porém com
0s pesos ajustados em um corpus com curadoria
de alta qualidade para o dominio conversacional.

A avaliacdo destes modelos foi realizada de
duas formas. Uma considerou estilos atipicos ou
sem padrao definido, correspondendo aos ajustes
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mais frequentes feitos por usudrios de uma ferra-
menta inteligente de edicao de textos, e a outra
considerou os estilos pré-definidos de sentimento
(presente no coérpus Yelp em Zhang et al. (2015))
e formalidade (do cérpus GYAFC em Rao & Te-
treault (2018)).

Os estudos de transferéncia de estilo aqui dis-
cutidos sao todos dedicados ao idioma inglés, e
fazem uso de recursos linguistico-computacionais
ainda escassos para o idioma portugués, como
corpus alinhados, embeddings de parafrases e
grandes modelos de lingua. Estas observagoes fo-
ram levadas em conta na construcao de recursos
basicos deste tipo para o portugués, e no método
de reescrita sentencial baseada em parafrases a
serem abordados pelo presente estudo.

3. Corpus de parafrases
PTPARANMT

O uso de parafrases tem se destacado como
um método robusto para reescrita de texto em
um estilo-alvo diferente do seu estilo original
(Krishna et al., 2020, 2022). Um estudo deste
tipo requer, entretanto, um cérpus paralelo con-
templando textos alinhados em nivel de sen-
tengas, ou seja, um conjunto de textos origem a
ser parafraseado, e um segundo conjunto de tex-
tos com o mesmo significado, porém com carac-
teristicas lexicais e sintaticas modificadas. Em
virtude da dificuldade de obtencdo de um re-
curso linguistico deste tipo em portugués, e com
qualidade e volumes adequados para a tarefa de
transferéncia de estilo, optou-se por criar um
novo corpus de parafrases aos moldes de Wieting
et al. (2017), aqui denominado PTPARANMT.
A construcao e avaliacdo deste conjunto de da-
dos ¢é o foco desta secao.

O cérpus PTPARANMT foi criado a partir da
tradugao reversa, ou seja, traduzindo-se textos de
um idioma para outro, e novamente para o idioma
original como forma de provocar modificagoes
léxicas e estruturais com pouca ou nenhuma
perda de significado. Por exemplo, o texto “eu te
amo” poderia ser traduzido para o inglés como
“1 love you,” e entao traduzido no sentido re-
verso para “te amo.” Técnicas de tradugao re-
versa tém sido aplicadas com sucesso em tarefas
como traducao automatica (Hoang et al., 2018),
transferéncia de estilo (Krishna et al., 2020, 2022)
e sumarizacao automatica (Beddiar et al., 2021),
além da prépria construcao de cérpus a partir de
recursos ja disponiveis (Gongalo Oliveira & Al-
ves, 2021).

Foram tomados por base trés corpus existen-
tes (Buroparl, ParaCrawl e Tapaco) utilizando-se
das porcoes alinhadas Portugués-Inglés de cada
um. A escolha deste par de idiomas foi moti-
vada pela alta incidéncia de parafrases de quali-
dade obtidas a partir destes corpus para fins de
tradugdo automética em Wieting et al. (2017).
O cérpus Europarl, ja utilizado em Wieting &
Gimpel (2018) para geragao de parafrases, é
constituido de transcricoes das secoes publicas
do parlamento europeu em 21 idiomas, e pos-
sui 1.960.407 pares de sentencas alinhadas Por-
tugués-Inglés. O cérpus ParaCrawl, ja utili-
zado em Bandén et al. (2020) para a tarefa de
traducao automatica, é constituido de textos pro-
venientes de paginas da web em 42 idiomas, e
possui 84.921.510 pares de sentencas alinhadas
Portugués-Inglés. Por se tratar de um coérpus
extenso, foi realizada uma amostragem de 19
milhoes de pares deste cérpus. Finalmente, o
corpus Tapaco, ja utilizado em Shliazhko et al.
(2022) na tarefa de identificagdo de paréfrases,
é constituido de textos da base Tatoeba, cons-
truida por crowdsourcing em 73 idiomas, e possui
110.000 pares de sentencas alinhadas Portugués-
Inglés.

A construgao do cérpus PTPARANMT pode
ser dividida em duas etapas. Na primeira, foi ge-
rada uma base de pares de textos alinhados em
nivel sentencial com uso de traducao reversa a
partir dos trés cérpus de entrada. Na segunda, o
conjunto de textos foi filtrado com base em um li-
mite de confianca estimado por meio de avaliacao
humana, resultando no cérpus final. Estas duas
etapas sao discutidas individualmente a seguir.

3.1. Base de textos alinhados

O cérpus PTPARANMT consiste de dois con-
juntos de textos em portugués alinhados em
nivel sentencial, aqui denominados Origem e
Alvo. O conjunto Origem foi obtido a partir da
traducao do original inglés para o portugués, e o
conjunto Alvo foi obtido pela traducao dos textos
originais em portugués para o inglés, e posterior-
mente traduzidos de volta para o portugueés.

Para as etapas de traducao e traducgao re-
versa, foi utilizado o framework OPUS-MT (Ti-
edemann & Thottingal, 2020). A traducao do
conjunto Origem usou a versao do framework
en-ROMANCE, e a etapa de tradugdo reversa
usou as versoes ROMANCE-en e en-ROMANCE
para a traducao para o inglés e para o portugués,
respectivamente.
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A traducéao e traducao reversa dos conjuntos
Origem e Alvo geraram 21 milhdes de pares de
textos alinhados em portugués. A Tabela 1 su-
mariza as estatisticas descritivas deste conjunto
de dados a partir da amostra dos pares presen-
tes em cada uma das trés origens textuais con-
sideradas. Estas estatisticas descrevem o tama-
nho médio das sentencas, a métrica de parafrases
para-score calculada pela distancia média de cos-
seno entre as embeddings sentenciais de forma re-
lativa aos pares de parafrases, cf. Wieting et al.
(2017), o grau de sobreposi¢ao média de bigra-
mas e trigramas entre pares de sentencas, escores
BLEU (Post, 2018), distancia de edigao (DE) e
quantidade total de sentencas.

Conforme ilustrado na Tabela 1, o cérpus
Europarl tem a melhor média para a métrica de
similaridade de paréfrases. O corpus Tapaco, por
outro lado, apresenta em média as menores frases
e as menos diversas.

Dado que o conjunto de dados inclui textos
provenientes da Internet, foram excluidas as sen-
tencas com confianca < 0,97 para o classifica-
dor,? que determina se a linguagem resultante
do processo é ou nao portugués. Além disso, fo-
ram removidas as sentengas com menos de trés
palavras, ou que apresentavam erros como pala-
vras repetidas ou reticéncias. A Tabela 2 apre-
senta exemplos de textos do conjunto Origem e
Alvo apresentando relagao de parafrase do par
de texto e a confianca do classificador da lingua
portuguesa em relacao ao texto Origem.

3.2. Filtragem

Apébs a construgao do conjunto de textos inicial,
foi conduzida uma avaliagdo humana com o ob-
jetivo de reduzi-lo ao subconjunto de parafrases
de maior confianga, ou seja, eliminando-se tanto
quanto possivel o ruido existente. Para este fim,
oito falantes nativos da lingua portuguesa foram
solicitados a avaliar 63 pares de parafrases pro-
venientes de uma amostragem obtida a partir de
diferentes faixas da métrica para-score. Entre-
tanto, dado que os textos podem conter diversos
tipos de imperfei¢ao (e.g., decorrente do coérpus
de origem ou do processo de traducao, dentre
outras possibilidades), foi solicitado aos partici-
pantes que avaliassem cada um dos pares de fra-
ses quanto aos possiveis erros de parafrase (ou
seja, o quanto uma frase pode ser considerada
como sendo uma parafrase da sua contrapartida)
e fluéncia.

2Language Detection Library for Java, http://code.
google.com/p/language-detection/

A avaliacdo de erros usou uma versao adap-
tada das instrucoes apresentadas em Agirre et al.
(2012) na qual os rétulos (‘alto’, ‘médio’ e
‘baixo’) originalmente propostos para avaliar a
forga da parafrase ou fluéncia do texto foram usa-
dos de forma invertida para representar o grau de
erro segundo estes dois critérios.

Os trés graus de erros de parafrase considera-
dos foram os seguintes:

= erro baizo: as sentengas devem ter o mesmo
significado, mas alguns detalhes sem im-
portancia podem diferir.

= erro médio: as sentengas devem ser apro-
ximadamente equivalentes, com algumas in-
formagoes importantes faltando ou diferem um
pouco.

= erro alto: as sentengas nao sao equivalentes,
mesmo que compartilhando pequenos deta-
lhes.

De forma andloga, a avaliagdo de fluéncia con-
siderou os trés graus de erro a seguir:

= erro bairo: o texto nao deve conter erros gra-
maticais.

= erro médio: o texto deve possuir um ou dois
erros gramaticais.

= erro alto: o texto deve possuir mais de dois
erros gramaticais, ou nao soa natural em por-
tugueés.

Foi alcangada uma concordancia entre anota-
dores de 0,89 de acordo com o indice kappa de
Cohen (Landis & Koch, 1977). A Tabela 3 apre-
senta os resultados da avaliagdo humana agru-
pados em intervalos de para-score, considerando-
se as medidas da média da sobreposi¢ao de tri-
grama, o numero de vezes que cada texto Ori-
gem ou Alvo recebeu um escore de fluéncia 0,
1 ou 2 (denominados Fluéncia.O e Fluéncia.A,
respectivamente), e o nimero de vezes que cada
texto Origem ou Alvo recebeu um escore de
parafrase 0, 1 ou 2.

Conforme pode ser observado na Tabela 3, os
pares ruidosos estao, em sua maioria, confinados
ao primeiro intervalo (0,24,0,631). Este inter-
valo compreende 19,23% de todos os pares que
possuem uma forte relacao de parafrase. Além
disso, nos dois intervalos mais altos, 84% dos pa-
res possuem uma relacao forte de parafrases. Nos
intervalos baixos, por outro lado, uma inspecao
manual dos dados originais revelou principal-
mente erros de alinhamento em nivel de sen-
tenca, o que também foi reportado no traba-
lho para a lingua inglesa em Wieting & Gimpel
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Origem Tamanho para-score sobrepos. BLEU DE  Sentengas
Europarl 25,08 0,80 0,44 71,65 61,26 1,9M
ParaCrawl 14,45 0,75 0,34 54,03 47,16 190 M
Tapaco 5,89 0,72 0,47 63,59 10,86 0,110 M

Tabela 1: Estatisticas de 100.000 amostras de parafrases de cada origem textual utilizada.

para~score Conflanca Origem Alvo

0,19 0,98 com certeza. tem toda a razdo.

0,36 0,94 — ela € colombiana. ela € irlandesa.

0,51 1,00 embora, como vocé tenha visto, o temido como puderam constatar, o grande “bug
erro do milénio ndo tenha se materiali- do ano 2000” ndo aconteceu. em contra-
zado, ainda assim as pessoas de vdrios partida, os cidaddos de alguns dos nossos
paises sofreram uma série de desastres na- paises foram vitimas de catdstrofes natu-
turais que realmente foram terriveis. rais verdadeiramente terriveis.

0,70 1,00 senhora presidente, gostaria de saber se senhora presidente, gostaria de saber se
haverd uma mensagem clara do parla- esta semana o parlamento terd oportu-
mento esta semana sobre o nosso descon- nidade de manifestar a sua inequivoca
tentamento sobre a decisdo de hoje se re- posicao de descontentamento face a de-
cusar a renovar o embargo de armas sobre  cisao, hoje tomada, de nao renovar o em-
a indonésia, considerando que a grande bargo de armas destinadas a indonésia,
matoria neste parlamento aprovou o em- tendo em ateng¢do que a grande maioria
bargo de armas ma indonésia no passado? da assembleia apoiou o referido embargo

quando este foi decretado.

0,97 0,98 ele reuniu diferentes exemplos. reuniu diferentes exemplos.

1,00 1,00 € tao facil. .. € tao facil. ..

Tabela 2: Pares de amostras ordenados por grau de relacao de paréfrase (para-score) e grau de

confianga da sentenca de Origem em relacao a lingua portuguesa.

(2018). Para a métrica de fluéncia, aproximada-
mente 82,53% dos textos oriundos do processo de
traducao reversa sao fluentes.

O subconjunto de pares de parafrases dos dois
niveis superiores serd utilizado nos experimentos
descritos nas proximas segoes. Estatisticas des-
critivas sao apresentadas na Tabela 4.

3.3. Exemplos de parafrases obtidas

Como forma de exemplificar a qualidade
dos pares de parafrases presentes no corpus
PTPARANMT, a Tabela 5 apresenta exemplos
de textos e suas parafrases selecionados aleatori-
amente. Para facilitar a ilustracdo, os exemplos
sao agrupados informalmente em trés categorias
de erro (baixa, média e alta) conforme seu va-
lor de para-score. De forma andloga, a Tabela 6
apresenta exemplos de textos do conjunto Ori-
gem apresentando erro de fluéncia baixo, médio
ou alto. Em ambos os casos, observa-se que a
qualidade dos textos utilizados no processo de
construgao do cérpus (segoes 3.1 e 3.2) é variavel,
o que se reflete naturalmente na qualidade das
parafrases obtidas.

4. Inducgao de embeddings sentenciais

O cérpus de parafrases PTPARANMT foi uti-
lizado para indugao de embeddings sentenciais
para uso nos experimentos de transferéncia de es-
tilo a serem relatados na Secao 5, privilegiando-
se para este fim os pares de sentenca que per-
mitissem maximizar a variedade lexical com pre-
servagao da semantica original do texto. Assim
como no estudo em Wieting & Gimpel (2018)
para a lingua inglesa, optamos por selecionar os
pares de sentengas cujo para-score fosse > 0,4,
e foram excluidos os pares cuja sobreposicao de
trigramas fosse < 0,7. A aplicacao destes filtros
resultou em um subconjunto de 13 milhoes de pa-
res de parafrases a ser utilizado como conjunto de
treino para as embeddings.

As embeddings foram geradas a partir de pa-
res de cérpus conforme a metodologia em Wi-
eting et al. (2021). Essa metodologia propoe
uma arquitetura neural composta por uma ca-
mada densa projetada para um vetor que com-
bina, através da média, todas as representagoes
de todos os trigramas possiveis para uma sen-
tenca s. O objetivo da modelagem é, a partir de
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Agrupamentos # Sobreposicao  Fluéncia.O  Fluéncia.A  Paréfrase

por para-score pares Trigramas 0o 1 2 0o 1 2 0o 1 2
(0,24,0,631) 13 0,22+£0,12 10 11 05 16 05 05 05 13 08
(0,631,0,752) 12 0,38+0,10 12 05 07 16 04 04 16 05 03
(0,752,0,841) 13 0,474+0,12 08 10 08 14 09 03 22 02 02
(0,841,0,913) 12 0,47+0,17 16 07 01 12 10 02 20 04 00
(0,913,1,0) 13 0,63+£0,16 12 09 05 14 08 04 22 04 00

Tabela 3: Avaliagdo humana dos textos coletados.

Origem Alvo
Pares 21.355.451 18.650.340
Palavras 1.349.479 815.791
Tam. sentencas 6,14 6,15

Tabela 4: Estatisticas descritivas do cérpus.

uma sequéncia de palavras (s), extrair um vetor
denso de embeddings de tamanho k minimizando-
se a funcao de similaridade entre pares similares
e, para casos negativos, maximizando-se a fungao
de recompensa.

Para os hiper-parametros, seguimos as mes-
mas configuragoes usadas em Wieting et al.
(2021), com batch de tamanho 128, margin o de
0,4, e a taxa de annealing em 150. Um tokeniza-
dor do tipo SentencePiece (Kudo & Richardson,
2018) foi pré-treinado usando-se o cérpus com
vocabulario maximo de 50.000 tokens. O oti-
mizador utilizado foi o adam (Kingma & Ba,
2015) com uma taxa de aprendizado inicial em
0,001, e iterando-se o modelo por um total de 25
épocas. Como forma de otimizar o processo de
treinamento, optou-se pela utilizacao do método
mega-batch com tamanho 100, e dropout inicial
para a camada intermedidaria de 0,0.

A partir de uma sentenca s;, o treinamento
propriamente dito consistiu em selecionar como
alvo negativo uma sentenca aleatéria t; que nao
fosse uma parafrase t;. Esta selecao é feita com
base nas sentencas do conjunto Alvo do corpus,
em todos os casos selecionando-se o exemplo ne-
gativo com menor similaridade de cosseno em
relagao a sentenca. Esta estratégia objetivou ob-
ter pares positivos que fossem mais similares do
que os pares de sentenca negativos com a seguinte
margem o:

min
(Gorigem »O'al'uo)

Z o — €084 (84, t;) + cosy(si, L))

O modelo assim definido foi treinado com uso
do algoritmo de back-propagation. Como forma
de ilustrar a qualidade das embeddings geradas,
foram conduzidos dois experimentos de avaliacao
intrinseca envolvendo tarefas tradicionais de PLN

que guardam certa afinidade com a detecgao de
parafrases. Estes experimentos, enfocando as ta-
refas de simplificag@o, e similaridade sentencial,
sao descritos individualmente nas se¢oes a seguir.

4.1. Simplificagao sentencial

A tarefa de simplificacdo sentencial considerada
para avaliacdo das embeddings PTPARANMT
consistiu em criar versoes de menor complexidade
lexical e sintatica de um texto de entrada nos
moldes definidos pelos cérpus PorSimplesSent2 e
PorSimplesSent3 descritos em Leal et al. (2018).

Foram desenvolvidos trés modelos de sim-
plificacdo sentencial do tipo sequéncia-para-
sequéncia com arquitetura neural do tipo trans-
former, aqui denominados S2S+PTPARANMT,
S25+Glove e S25+Random. No modelo
S25+PTPARANMT, optamos por utilizar
um esquema de treinamento sequéncia-para-
sequéncia com transfer-learning usando os pesos
das embeddings induzido a partir do cérpus
PTPARANMT. No modelo 525+ Glove usamos
embeddings do tipo GloVe (Pennington et al.,
2014). No modelo S25+Random, optamos por
utilizar um esquema de inicializagao de pesos
aleatoria.

Como hiper-parametros dos modelos, defini-
mos um batch de tamanho 32, e usamos o otimi-
zador adam com uma taxa de aprendizado inicial
de 0,001 em um total de 20000 épocas com um
intervalo de tolerancia de 10 épocas para para-
das preemptivas. Optamos por usar a métrica
de avaliagao automatica BLEU por se tratar de
um problema de geracdo de texto. As embed-
dings GloVe utilizadas sao disponibilizadas em
Hartmann et al. (2017).

Como pré-processamento das versoes 2 e 3 do
corpus PorSimplesSent, utilizamos um tokeniza-
dor do tipo SentencePiece (Kudo & Richardson,
2018) previamente treinado com base nos dados
do corpus PTPARANMT. A divisao do cérpus
foi de 80% para treino, 10% para testes e 10%
para o conjunto de treinamento para a validacgao.
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Erro

Origem

Alvo

Baixo

Médio

Alto

gracas a esse apoio, podemos corrigir o

angulo da camera.

eu vou revelar a resposta para vocé e, em Se-
guida, dar-lhe uma meditacdo guiada para in-
corporar os conceitos em sua mente subcons-
ciente para que vocé seja naturalmente mais
feliz sozinho ou para vocé aprender a ser so-
zinho.

uma vez por turno: vocé pode desligar o ma-
terial de 1 xyz desta carta, em sequida, alvo

gracas a este suporte, podemos corrigir o
angulo da camera.

pode ser realmente feito? im ird revelar
a resposta para vocé e, em sequida, dar-
lhe uma meditacao guiada para incorporar
0s conceitos na sua mente subconsciente, de
modo que vocé naturalmente seja ainda mais
feliz sozinho.

uma vez por turno, vocé pode selecionar uma

de 1 monstro que o seu adversdrio controla;

equipa- o para esta carta.

face voltada para cima do monstro synchro
seu oponente controla, e equipd-la a este
cartao.

Tabela 5: Pares de amostras ordenados por grau de erro de parafrase.

Erro  Origem

Baixo infundindo os cldssicos europeus com to-
que ludico e moderno os nossos progra-
mas experimentais que definem marca dao
vida ao le méridien e cumprem nossa pro-
messa de desbloquear destino através de
experiéncias criativas e culturais para o0s
hdspedes.

Médio mo ano seguinte huam tchao organizou in-
surreicao em apoio vam sientchi.

Alto  andrea dovizioso repsol honda 2010 mo-

togp couro terno.

Tabela 6: Amostras do conjunto Origem orde-
nadas por grau de erro de fluéncia.

Os modelos foram treinados na porc¢ao de tes-
tes dos conjuntos de dados propostos. A Tabela 7
sumariza as configuracoes empregadas e seus re-
sultados com base nas versoes 2 e 3 do corpus

(v2-BLEU e v3-BLEU).

Os resultados da Tabela 7 sugerem que o
modelo S25+PTPARANMT obteve os melho-
res resultados gerais. Além disso, cabe desta-
car a importancia do uso de pesos pré-treinados,
ilustrada pelo desempenho inferior do modelo
S25+Random em relacao aos dois primeiros.

4.2. Similaridade sentencial

Como um segundo cenario de avaliacado das
embeddings PTPARANMT, consideramos a ta-
refa de estimativa de similaridade sentencial.
Essa tarefa consistiu em decidir - em uma es-
cala de 0 a 5 - quao proximas duas sentencas
sao entre si tomando-se por base o benchmark
ASSIN 2 (Real et al., 2020). Com este propdsito,
foi conduzido um experimento comparando-se

dois modelos refinados a partir dos pesos
das embeddings geradas, aqui denominados
PTPARANMT e Siamese+PTPARANMT, e
dois sistemas de baseline do tipo transformer,
aqui denominados para-multi-MiniLM-L12-v2 e
dpr-ctz-enc-bert-base-multi.

O modelo PTPARANMT utiliza a distancia
cosseno entre as embeddings dos pares de sen-
tenca, enquanto Siamese+PTPARANMT uti-
liza uma rede recorrente do tipo LSTM para
a sentenga Origem e outra para a Alvo, tal
que ambas sdo otimizadas de modo a minimi-
zar a distancia cosseno entre os pares candidatos.
O modelo de baseline para-multi-MiniLM-L12-v2
usa uma arquitetura transformer similar ao apre-
sentado em Reimers & Gurevych (2019), utili-
zando os pesos multilingues do modelo original
em um formato de transfer-learning. O base-
line dpr-ctz-enc-bert-base-multi, por outro lado,
adota o principio de passagem densa de repre-
sentagdo (do inglés Dense Passage Retrieval),
em um formato similar ao apresentando em Kar-
pukhin et al. (2020), também utilizando o peso
multilingue do modelo original em um formato
de transfer-learning.

Como hiper-parametros dos modelos, defini-
mos um batch de tamanho 32, otimizacao adam
para uma taxa de aprendizado inicial de 0,001 em
um total de 1000 épocas com um intervalo de to-
lerancia de 10 épocas para paradas preemptivas.

Para pré-processamento do cérpus ASSIN 2,
utilizamos um tokenizador do tipo SentencePiece
(Kudo & Richardson, 2018), que foi treinado pre-
viamente nos dados do cérpus PTPARANMT. O
conjunto de dados ASSIN 2 contém 10.000 pares
de frases em portugués brasileiro, sendo 6.500 pa-
res para treinamento, 500 para validagao e 3.000
para teste. As configuragoes empregadas e seus
resultados — representados pelas métricas Mean
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Modelo Tam. Neuronios Camadas Pré-treino? v2-BLEU v3-BLEU
S2S+PTPARANMT 1024 512 12 Sim 79,8 52,0
S2S+Glove 300 512 12 Sim 70,2 43,9
S2S+Random 300 512 12 Nao 60,9 30,9

Tabela 7: Modelos e resultados de simplificagao sentencial.

Square Error (MSE) e correlagao de Pearson —
sao sumarizados na Tabela 8, com os melhores
resultados de cada métrica em destaque.

A Tabela 8 mostra que o modelo Siamese
+PTPARANMT obteve os melhores resulta-
dos gerais para ambas as métricas de ava-
liagao. Com base neste resultado, o modelo
Siamese+PTPARANMT foi entdo comparado
também com os sistemas participantes da inicia-
tiva ASSIN 2. Os resultados desta avaliacao sdo
sumarizados na Tabela 9, novamente com os me-
lhores resultados de cada métrica em destaque.

Os resultados da Tabela 9 indicam que o mo-
delo Siamese+PTPARANMT supera as alterna-
tivas tanto no que diz respeito a métrica MSE
(i.e., comparado ao sistema Stilingue em Fonseca
& Alvarenga (2019)), quanto no que diz respeito
a correlacdo de Pearson (comparado ao sistema
IPR em Rodrigues et al. (2019b)).

5. Reescrita sentencial baseada em
parafrases

Os resultados do uso do cérpus e embed-
dings PTPARANMT nas tarefas de simplificagao
(Segao 4.1) e similaridade sentencial (Segao 4.2)
sugerem que estes recursos podem ser utilizados
na aplicagao-fim do presente estudo, ou seja, a ta-
refa de transferéncia de estilo arbitrario baseada
em parafrases. Para investigar esta possibilidade,
foi conduzido um experimento deste tipo utili-
zando modelos neurais do tipo sequéncia-para-
sequéncia para reescrita sentencial em um estilo-
alvo de interesse. A escolha dessa arquitetura foi
motivada pela sua relativa simplicidade de imple-
mentagao, e pelo bom desempenho geral obser-
vado em tarefas de geracao de texto (Goodfellow
et al., 2016; Goldberg, 2016; Gatt & Krahmer,
2018).

O experimento realizado consistiu em desen-
volver e comparar duas estratégias de reescrita
sentencial — aqui denominadas S2S e paraPTT5
— com trés modelos de baseline, aqui denomina-
dos REF, Copia e Ingénuo. KEstas cinco confi-
guragoes sao sumarizadas na Tabela 10 e deta-
lhadas a seguir.

O modelo S2S5 consiste de uma arquitetura
neural do tipo sequéncia-para-sequéncia com
atencao do tipo geral utilizando o framework de
geracao de texto openNMT com as mesmas con-
figuragoes descritas em Bahdanau et al. (2014),
e com inicializacdo de pesos no formato xavier
(Glorot & Bengio, 2010). O modelo paraPTT5
consiste de uma arquitetura neural de pesos ajus-
tados a partir do modelo de lingua pré-treinado
PTT5 (Carmo et al., 2020). O ajuste dos pe-
sos originalmente fornecidos pelo modelo fez uso
da biblioteca Transformers Hugging Face (Wolf
et al., 2020). Em ambos os casos, termos desco-
nhecidos do vocabulario do modelo foram repre-
sentados por tokens artificiais UNKNOWN.

Como sistemas de baseline para o experi-
mento, consideramos trés modelos que imitam
transformagoes simples sobre a entrada textual:
o modelo REF apenas reproduz o texto alvo
como saida, e representa assim o limite de de-
sempenho maximo possivel para a tarefa; Copia é
uma simulagao de um modelo de geragao que sim-
plesmente repete a entrada como saida; e Ingénuo
é um modelo que gera como saida uma selecao
aleatdria das palavras de entrada, com proba-
bilidade p = 0,5, e concatena a elas um texto
também aleatério do conjunto Alvo.

5.1. Conjunto de dados

A vpartir da versdo original do cérpus
PTPARANMT (descrita na secao 3), foram
aplicados filtros sisteméticos com o objetivo de
produzir um conjunto de dados de modo que as
caracteristicas de diversidade lexical e sintatica
fossem maximizadas. Esse tipo de técnica
tem sido aplicada com resultados positivos em
tarefas para a lingua inglesa como reescrita de
pardfrases (Wieting et al., 2021) e transferéncia
de estilo (Krishna et al., 2020).

Para filtrar o cérpus PTPARANMT, utiliza-
mos as mesmas duas métricas originalmente pro-
postas em Krishna et al. (2020). A métrica sobre-
posicao foi usada para medir a diversidade lexical
dos textos a partir da contagem de sobreposicao
de trigramas de co-ocorréncia entre os pares, e a
métrica para-score foi usada para medir a simi-
laridade de paréfrase entre dois textos.
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Modelo Tam. Neurdonios Camadas MSE Pearson
PTPARANMT 1024 1024 1 0,31 0,781
Siamese+ PTPARANMT 300 300 2 0,24 0,828
para-multi-MiniLM-L12-v2 768 3072 12 2,27 0,761
dpr-ctx-enc-bert-base-multi 768 3072 12 0,56 0,560

Tabela 8: Modelos de similaridade sentencial e resultados obtidos.

Modelo Submissao MSE  Pearson
Siamese+PTPARANMT - 0,24 0,828
Stilingue (Fonseca & Alvarenga, 2019) 3 0,47 0,817
L2F BL 0,52 0,778
IPR (Rodrigues et al., 2019b) 1 0,52 0,826
ASAPPy (Santos et al., 2019) 1-ptbr 0,58 0,730
DeepLearning Brasil (Rodrigues et al., 2019a) Ensemble 0,59 0,785
NILC (Cabezudo et al., 2020) 2 0,64 0,729
baseline Overlap 0,75 0,577
PUCPR (de Souza et al., 2019) comNILC 0,85 0,678
LIACC 2 1,02 0,459
baseline BoW-2 1,15 0,175

Tabela 9: Comparacao do modelo Siamese+PTPARANMT com participantes da iniciativa ASSIN 2.

Modelo Tamanho Neurénios Pré-treinamento?
S28 200 200 Nao
paraPTTh 768 3072 Sim
REF — — Nao
Copia — — Nao
Ingénuo — — Nao

Tabela 10: Configuracoes dos modelos neurais do tipo sequéncia-para-sequéncia.

Para selecionar a melhor configuragao de
parametros de filtro do corpus, foi utilizado
um modelo neural, aqui denominado PTT5finne,
com pesos ajustados a partir do modelo publico
PTT5-base (Carmo et al., 2020). Esse modelo
passou por iteragbes com os parametros de so-
breposicao de texto e para-score em um esquema
de busca em g¢rid, visando maximizar a métrica
de similaridade semantica bert-score. A escolha
das métricas para-score e sobreposicao como fil-
tros foi fundamentada nos resultados apresen-
tados em (Krishna et al.; 2020). No referido
estudo, propds-se o treinamento de um modelo
de reescrita de parafrases em inglés (STRAP) a
partir de um subconjunto filtrado de pares ar-
tificiais de parafrases, utilizando essas métricas
como critério. Além disso, a adigdo da métrica
bert-score foi motivada por sua significativa cor-
relagdo com a avaliagao humana de textos em
nivel sentencial (Zhang et al., 2020). A Figura 1
ilustra o mapa de calor do bert-score obtido por
meio desse processo de busca (melhor visualizado
em formato eletronico).

para-score
10 09 08 0.7 06 05 04 03 02 0.1
i i i i i i i i i i

) ) ) ) ! ! ! ) i
01 02 03 04 05 06 07 08 09 1.0
sobreposicao

Figura 1: bert-score para diferentes versoes do
corpus PTPARANTM com base nas medidas de
para-score e sobreposicao.
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O mapa de calor na Figura 1 revela que
o modelo PTT5finne alcanca 0,775 pontos de
bert-score no intervalo de valores (0,6:0,6). Em
outras palavras, nos respectivos intervalos das
métricas de sobreposicao e para-score, o modelo
PTTS5finne apresentou o melhor desempenho em
termos de correlacao semantica (bert-score) entre
o texto gerado e o texto do conjunto-alvo. Estes
intervalos sao similares aos apresentados para as
métricas de para-score e sobreposi¢ao em Krishna
et al. (2020). A filtragem dos dados do cérpus
com base neste parametro resultou em 73.476
pares de parafrase. Este conjunto foi particio-
nado em uma porcao de desenvolvimento de 90%
(59.584 pares de sentencas), e 10% de teste (7.347
pares). Do conjunto de desenvolvimento, uma
porgao de 5% (3.306 pares) foi utilizada para va-
lidacao e iteragao dos hiper-parametros, e o res-
tante foi utilizado para treino.

5.2. Avaliagao

Os modelos propostos — 525 e paraPTT5 — fo-
ram treinados por back-propagation, e sua capa-
cidade de generalizacao foi avaliada em relacao
ao conjunto de testes. O modeloS2S foi otimi-
zado pelo método adagrad com uma taxa inicial
de 0,15 por um total de 200 mil épocas, e 0 mo-
delo paraPTT5 foi otimizado pelo método adam
com uma taxa inicial de 0,00005 por um total de
2 épocas. Em ambos os casos, seguimos a con-
figuracao adotada em Kaplan et al. (2020) defi-
nindo um tamanho de batch com 20 pares de fra-
ses, e limitando as sequéncias de entrada e saida a
sentencas de tamanho 50. Por fim, os dois mode-
los foram otimizados com o objetivo de minimizar
o erro médio das sub-palavras geradas em relacao
as sub-palavras alvo, ou entropia cruzada.

Os modelos 525 e paraPTT5 foram submeti-
dos a avaliagao intrinseca e humana. Além disso,
no caso da avaliacao intrinseca, estes modelos fo-
ram comparados também aos sistemas de base-
line REF, Copia e Ingénuo. As duas modalida-
des de avaliagao sao discutidas individualmente
nas préximas segoes.

5.2.1. Awvaliacao intrinseca

A avaliacdo intrinseca realizada foi baseada em
cinco métricas de qualidade dos textos gera-
dos pelos modelos em relacao aos texto-alvo
do conjunto de teste. Trés destas métricas
sao de motivacao computacional, a saber:
bert-score, ROUGE e para-score. Para ROUGE
e bert-score, utilizamos as implementagoes dis-
poniveis na biblioteca Transformers Hugging
Face (Wolf et al., 2020). Os pesos pré-treinados

da métrica bert-score foram obtidos a partir
da versao publica bert-base-multilingual-cased do
modelo.

A estas métricas, foram acrescidas duas me-
didas de complexidade da escrita discutidas em
Leal et al. (2023): a métrica de complexi-
dade lexical Brunet e a métrica de complexidade
sintatica da distdncia do grafo. A escolha des-
sas duas métricas foi motivada pelos resultados
apresentados em Leal et al. (2018) para a tarefa
de identificagdo da complexidade textual, e pela
facilidade de replicacdo das mesmas para o por-
tugués. Em ambos os casos, optamos por reim-
plementar o cédigo apresentado em Leal et al.
(2023) com uso do pacote spaCy em Python.

A métrica Brunet relaciona a taxa dos erros
tipograficos com o tamanho do texto, e apre-
senta valores tipicos entre 10 e 20, sendo que
um texto mais rico (e complexo) produz valores
menores. A distancia do grafo estima a comple-
xidade sintatica de uma sentenca representada
na forma de um grafo de dependéncias conside-
rando a relagao entre suas palavras e a distancia
do arco de dependéncia entre elas, apresentando
valores maiores (indicativos de maior complexi-
dade) & medida que as distancias de dependéncia
aumentam.

A Tabela 11 apresenta os resultados obtidos
para a tarefa de reescrita sentencial com base nas
métricas selecionadas. O melhor resultado obtido
por um dos dois modelos propostos — seja S25
ou paraPTT5 — de acordo com cada métrica de
avaliacao é destacado em negrito.

Os resultados da Tabela 11 sugerem que,
de modo geral, os modelos propostos S25 e
paraPTT5 sao superiores as alternativas. O
modelo paraPTT5 é superior para as métricas
de complexidade sentencial (complexidade de
distancia do grafo e leiturabilidade Brunet),
enquanto que o modelo S25 se destacou nas
métricas para-score, bert-score e ROUGE. Além
disso, observa-se que o baseline REF, que pro-
duz sempre a saida esperada (e assim obtém va-
lores maximos para as métricas de similaridade
textual como para-score, bert-score, etc.) apre-
senta resultados inferiores aos dos modelos pro-
postos para todas as demais métricas por falta de
diversidade linguistica, ilustrando a necessidade
de equilibrio entre multiplos critérios conflitantes
para o sucesso da tarefa de reescrita.

5.2.2. Awaliagao humana

Em complemento a avaliacao intrinseca discu-
tida na secao anterior, foi realizada também uma,
andlise humana dos textos gerados pelos mode-
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Modelos
Meétrica S2S paraPTT5 REF Cépia Ingénuo
para-score 88,7 88,1 100,0 81,4 29,9
bert-score 91,7 90,6 100,0 87,6 68,3
ROUGE-1 76,5 70,2 100,0 54,8 23,3
ROUGE-2 61,1 54,4 100,0 30,8 5,8
distancia do grafo 27,9 22,9 29,1 29,7 48,6
Brunet 5,5 5,2 5,5 5,5 6,5

Tabela 11: Avaliacao intrinseca dos textos gerados.

los 525 e paraPTT5. Para este fim, oito falan-
tes nativos da lingua portuguesa foram solicita-
dos a avaliar um total de 102 pares de paréfrases
provenientes de uma amostragem do conjunto de
teste do cérpus quanto ao grau de relagao de
paréfrase do par, e também com relacao ao grau
de fluéncia de cada texto individualmente. Am-
bas avaliagoes seguiram as mesmas diretrizes dis-
cutidas na segao 3.2, ou seja, atribuindo-se esco-
res de 0 a 2 a cada par de frases representado o
grau da relacao de parafrase entre elas, e escores
0 a 2 a cada frase individual representando seu
nivel de fluéncia.

Foi alcancada uma concordancia entre anota-
dores de 0,88 de acordo com o indice kappa de
Cohen (Landis & Koch, 1977). Os pares de frases
foram agrupados em intervalos de 10 com base na
métrica de similaridade de parafrases para-score,
e os resultados na Tabela 12 sumarizam o ntimero
de vezes que cada escore de parifrase e fluéncia
(Fluéncia.O e Fluéncia.A de textos Origem e
Alvo, respectivamente) foi escolhido pelos ava-
liadores das 102 amostras.

Conforme observado na Tabela 12, os pares
ruidosos de ambos os modelos estdo majoritari-
amente confinados aos primeiros dois intervalos
((0.23,0.672), (0.672,0.766)), o que corresponde
a 30 - 46% de todos os pares que possuem uma
forte relagao de parafrase. Além disso, no inter-
valo superior, 86,63% (para S25) e 90% (para
paraPTT5) dos pares possuem uma forte relagao
de paréfrase.

Em complemento a estes resultados, a Ta-
bela 13 apresenta os valores médios para as
métricas de fluéncia e grau de relacdo de
parafrase de cada par obtidos pelos dois mode-
los avaliados.

A Tabela 13 indica que o modelo paraPTT5
obtém os melhores resultados tanto com base
na fluéncia textual quanto na qualidade das
parafrases geradas, o que pode ser tomado como
indicio de que LLMs sao efetivamente uteis para a
tarefa de transferéncia de estilo textual por meio
de parafrases, e coloca assim a questdao de qual

seria o desempenho do modelo paraPTT5 sem o
refinamento dos pesos a partir do LLM. Em uma
andlise post hoc (aqui ndo detalhada) na qual o
modelo paraPTT5 foi substituido pelo modelo
5285, observamos que paraPTT5 seria a melhor
alternativa, confirmando assim a superioridade
da técnica de transferéncia de aprendizado com
LLMs.

5.2.3. Exemplos de textos gerados

Como forma de exemplificar a qualidade dos pa-
res de parafrases gerados pelo modelo paraPTTS5,
a Tabela 14 apresenta amostras aleatdrias de
textos-origem e suas parafrases. Para facilitar
a visualizacao, os exemplos sao agrupados in-
formalmente em trés categorias do grau de erro
(baixa, média e alta) conforme o grau de erro na
relacao de parafrase de cada par avaliado.

Finalmente, a Tabela 15 apresenta amostra
de textos-origem gerados para exemplificar a
fluéncia dos textos gerados através do modelo
paraPTT5. Os exemplos sao divididos informal-
mente em trés categorias do grau de erro (baixa,
média e alta), de acordo com a pontuacao de
fluéncia do texto.

Os exemplos apresentados nas Tabelas 14
e 15 apresentam uma série de erros de natureza
semantica e superficial proporcionais ao grau de
erro reportado. Estes erros sao, em grande parte,
decorrentes do método de criagao e filtragem do
corpus PTPARANMT (secoes 3 e 5.1). Em es-
pecial, observamos que o método de traducao re-
versa, por se tratar de um processo automatico,
pode ter introduzido de forma nao intencional
ruidos durante o processo de produgao do estilo-
alvo desejado, como ja relatado em trabalhos si-
milares para a lingua inglesa Wieting & Gimpel
(2018); Krishna et al. (2020). Além disso, ob-
servamos que no processo de filtragem dos da-
dos foram priorizados os pares de sentencas de
maior para-score, o que privilegia a preservacao
da seméantica com certo detrimento a forma su-
perficial.
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Intervalo # Fluéncia.O Fluéncia.A  Parafrase
Modelo para-score Pares O 1 2 0 1 2 0 1 2
(0.23,0.672) 10 3 5 2 12 4 4 6 11 3
(0.672,0.766) 10 9 7 4 3 8 9 6 6 8
S2S (0.766,0.827) 10 9 7 4 4 5 11 8 11 1
(0.827,0.926) 10 4 5 1 8 8 4 11 9 0
(0.926,1.0) 10 9 5 6 9 6 5 18 1 1
(0.207,0.638) 11 1 4 7 13 3 6 8 10 4
(0.638,0.747) 10 2 7 1 10 7 3 9 7 4
paraPTT5 (0.747,0.828) 10 3 5 2 10 7 3 12 8 0
(0.828,0.896) 10 1 5 4 10 5 5 10 8 2
(0.896,1.0) 11 12 8 2 12 8 2 19 3 0
Tabela 12: Avaliacao humana dos textos gerados.
Modelo Fluéncia Parifrase Os recursos linguistico-computacionais cons-
truidos® foram inicialmente validados nas tare-
EZE&PTTB ;g:g;‘z Sg:ggz fas de simplificacao e similaridade sentencial, ob-

Tabela 13:
parafrase.

Resultados médios de fluéncia e

5.3. Consideracoes

Os resultados da avaliacdo dos modelos S2S e
paraPTTH permitem uma série de observagoes.
Em primeiro lugar, destaca-se a importancia do
ajuste de pesos baseado em LLMs e da selecao
criteriosa de parafrases para compor o conjunto
de dados, sem os quais o texto gerado nao seria
minimamente aceitavel do ponto de vista de um
leitor humano.

FEm segundo lugar, observa-se que a técnica de
transferéncia de conhecimento permitiu ao mo-
delo paraPTTH produzir textos mais coesos e se-
melhantes a parafrases se comparado ao modelo
52S. Uma possivel explicagao para esse resultado
é que 525 é um modelo neural sequencial do tipo
transformer que nao utiliza transferéncia de co-
nhecimento. Assim, a correlacao positiva obser-
vada nos resultados do modelo paraPTT5 no con-
junto de dados de teste parece estar relacionada a
qualidade das representacoes internas dos LLMs.

6. Conclusoes

Este trabalho apresentou um primeiro es-
tudo em transferéncia de estilo textual ar-
bitrario utilizando parafrases em Portugueés, tra-
tando da construcao do coérpus de paréfrases
PTPARANMT e embeddings de mesmo nome,
e do uso destes recursos na tarefa de reescrita
sentencial baseada em parafrases.

tendo resultados superiores aos das alternativas
consideradas. No caso da tarefa de similaridade
sentencial, os resultados obtidos foram inclusive
superiores aos reportados na area tomando-se por
base o benchmark ASSIN 2 (Real et al., 2020).

Uma vez estabelecidos estes resultados inici-
ais, o corpus PTPARANMT foi entdo empre-
gado na tarefa para a qual havia sido realmente
desenvolvido, ou seja, a transferéncia de estilo
arbitrario em Portugués. Foram propostos para
esse fim dois modelos principais, sendo um ba-
seado na arquitetura sequéncia-para-sequéncia e
o outro obtido pelo refino de um grande mo-
delo de lingua existente. Os modelos propos-
tos foram avaliados de forma intrinseca e com
auxilio de juizes humanos, sugerindo-se a im-
portancia do ajuste de pesos baseado em LLMs
e da selecao criteriosa de parafrases para com-
por o conjunto de treino, e a superioridade da
técnica de transferéncia de aprendizado a par-
tir de LLMs em relacao a arquitetura sequéncia-
para-sequéncia na tarefa em questao.

O presente estudo deixa diversas oportunida-
des de trabalho futuro. Por exemplo, uma al-
ternativa relevante a presente abordagem, e que
tem se popularizado rapidamente nas areas do
PLN e GLN, seria o uso de técnicas de enge-
nharia de prompts e aprendizado few-shoot com
uso de LLMs (Min et al., 2023). Estudos recen-
tes de transferéncia de estilo, como em Troiano
et al. (2023), tém demonstrado ganho significa-
tivo em relacdo ao uso de modelos pré-treinados
em cendrios onde o estilo-alvo é arbitrario ou des-
conhecido (Krishna et al., 2022; Reif et al., 2022).
No entanto, por ser uma inovagao cientifica re-

3https://github.com/pablocosta/
paperLinguamaticaTSTBR
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Erro  Texto original Parafrase
baixo aqui estd nossa revisao do estilo de vida aqui estd nossa avaliacao sobre walls-
de wall street treet lifestyle
médio assim no modelo de privatizacao pura assim no modelo puro de privatiza¢ao
estado interferiria menos no seb exceto estado interferia menos no seb com
no que considerava privatizacao excecao do que
alto  ao adicionar 75 por cento em cima dos ao adicionar 75 ao exceder os gastos e

seus gastos e comprar drvores por €ssa
quantidade tudo que vocé gasta é devol-
vido vocé

comprar drvores por essa quantia todos
0S gastos sao

Tabela 14: Amostras aleatdrias de textos produzidos pelo modelo paraPTT5 com diferentes graus

de erro de parafrase.

Erro de fluéncia Texto gerado

Baixo acesse forum de viagens do tripadvi-
sor sobre portland e faca perguntas
ao

Médio alimentacao mno mercado central
mercado central 27 km

Alto inscreverse para atualizagdes seja

notificado quando atualizarmos in-
formacgdes sobre vgoc

Tabela 15: Amostras aleatorias de textos gera-
dos pelo modelo paraPTT5 com diferentes graus
de erro de fluéncia.

cente, métodos deste tipo ainda apresentam de-
sempenho inferior ao das abordagens que fazem
refinamento de LLMs pré-treinados nos casos em
que um conjunto de dados de proporcgao signifi-
cativa esteja disponivel (Scao & Rush, 2021; Puri
et al., 2023; Liu et al., 2023), havendo portanto
oportunidade para mais pesquisas.

Além disso, consideramos também a cons-
trucao de um corpus de parafrases composto de
estilos reais (i.e., produzidos por diferentes auto-
res humanos) no lugar de um conjunto de dados
sintético como o presente corpus PTPARANMT.
Uma iniciativa deste tipo proporcionaria nao ape-
nas um maior grau de realismo a tarefa computa-
cional, mas poderia também auxiliar na reducao
do ruido proveniente do método de traducao au-
tomatica aqui empregado.
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