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RESUMO

Esta tese investiga a classificacdo de intengdes textuais no setor de petrdleo e gas,
considerando cenarios caracterizados por conjuntos de dados rotulados pequenos e
linguagem técnico-financeira especializada. A motivagdo do estudo decorre das
limitagbes observadas na aplicagéo direta de modelos de linguagem pré-treinados em
dominios especificos, nos quais a escassez de dados anotados e a proximidade
semantica entre categorias de intengédo dificultam a obtengdo de classificacbes
consistentes. Nesse contexto, o objetivo central foi avaliar a eficacia de uma
abordagem de analise de intengcdo adaptada a esse dominio. Para atender a esse
objetivo, foi proposto o modelo OilFinBERT, baseado na arquitetura BERT e adaptado
ao setor de petréleo e gas por meio de pré-treinamento continuo e estratégias de
ajuste supervisionado. O estudo considerou cinco categorias de intengao relevantes
ao dominio técnico-financeiro (sendo elas: previsao de prego, analise de sentimento,
conceito, outros e prego atual), organizadas na base de dados OilFinintent, construida
especificamente para este trabalho. Além disso, foi utilizado um conjunto de mais de
400 mil titulos de noticias do setor como dados nao rotulados, empregado na etapa
de especializagdo do modelo ao vocabulario do dominio. A metodologia incluiu
experimentos de fine-tuning com diferentes otimizadores, técnicas de regularizagao e
duas estratégias de modelagem para a tarefa de classificacdo de intengdes:
multiclasse plana e hierarquica. O desempenho do OIlFinBERT foi comparado a
modelos de referéncia amplamente utilizados na literatura, incluindo Naive Bayes,
Convolutional Neural Network (CNN), Recurrent Neural Network (RNN), Long Short-
Term Memory (LSTM) e BERT-base. A avaliagao foi conduzida por meio de métricas
adequadas a cenarios multiclasse e com distribuicdo equilibrada entre classes, com
destaque para o F1-macro e a PR-AUC. Os resultados indicaram que a abordagem
hierarquica do OIlFinBERT apresentou desempenho superior em relacdo as demais
configuragdes avaliadas, evidenciando maior equilibrio entre precisao e recall ao
longo das diferentes classes de intengdo. Observou-se ainda que estratégias de
regularizagao e otimizadores adaptativos contribuem para maior estabilidade no
processo de ajuste supervisionado em conjuntos de dados reduzidos. A comparagéo
com os modelos de referéncia reforgcou a importancia da adaptacao explicita ao
dominio para alcangar desempenho consistente em tarefas de analise de intengéo
com textos especializados. Conclui-se que a combinagdo de pré-treinamento
continuo, técnicas de regularizagdo e modelagem hierarquica constitui uma
abordagem adequada para a classificagao de intengdes em contextos técnicos com
disponibilidade limitada de dados rotulados. Como principal contribui¢cao, esta tese
demonstra a eficacia do OilFinBERT hierarquico e disponibiliza uma base de dados
especifica para o setor de petréleo e gas, contribuindo para a reprodutibilidade e o
avanco de pesquisas futuras em Processamento de Linguagem Natural (PLN)
aplicado a dominios especializados.

Palavras-chave: Analise de Intencao; classificacao de texto; BERT; petrdleo e gas;
OilFinBERT.



ABSTRACT

This thesis investigates textual intent classification in the oil and gas sector,
considering scenarios characterized by small labeled datasets and specialized
technical-financial language. The motivation for this study arises from the limitations
observed in the direct application of pre-trained language models to domain-specific
contexts, in which the scarcity of annotated data and the semantic proximity between
intent categories hinder the achievement of consistent classifications. Within this
context, the main objective was to evaluate the effectiveness of an intent analysis
approach adapted to this domain.To achieve this objective, the OilFinBERT model was
proposed, based on the BERT architecture and adapted to the oil and gas sector
through continued pre-training and supervised fine-tuning strategies. The study
considered five intent categories relevant to the technical-financial domain—namely
price forecasting, sentiment analysis, concept, others, and current price—organized in
the OilFinintent dataset, which was specifically constructed for this research. In
addition, a collection of more than 400,000 news headlines from the sector was used
as unlabeled data during the domain specialization stage of the model. The
methodology included fine-tuning experiments with different optimizers, regularization
techniques, and two modeling strategies for the intent classification task: flat multiclass
and hierarchical classification. The performance of OiIlFiInBERT was compared with
widely used baseline models in the literature, including Naive Bayes, Convolutional
Neural Networks (CNN), Recurrent Neural Networks (RNN), Long Short-Term Memory
networks (LSTM), and BERT-base. The evaluation was conducted using metrics
suitable for multiclass scenarios with balanced class distributions, with emphasis on
F1-macro and PR-AUC. The results indicated that the hierarchical OilFinBERT
approach achieved superior performance compared to the other evaluated
configurations, demonstrating a more balanced trade-off between precision and recall
across the different intent classes. It was also observed that regularization strategies
and adaptive optimizers contributed to greater stability in the supervised fine-tuning
process when applied to small datasets. The comparison with baseline models
reinforced the importance of explicit domain adaptation to achieve consistent
performance in intent analysis tasks involving specialized texts. It is concluded that the
combination of continued pre-training, regularization techniques, and hierarchical
modeling constitutes an appropriate approach for intent classification in technical
contexts with limited availability of labeled data. As its main contribution, this thesis
demonstrates the effectiveness of the hierarchical OilFinBERT model and provides a
domain-specific dataset for the oil and gas sector, contributing to reproducibility and to
future research in Natural Language Processing (NLP) applied to specialized domains.

Keywords: Intent Analysis; text Classification; BERT; oil and gas; OilFinBERT.
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1 INTRODUGAO

A maioria dos dados, embora grandes volumes textuais sejam gerados
continuamente devido ao rapido avango da internet, ndo esta rotulado. Esse fenébmeno
limita o seu uso imediato em aplicagdes de aprendizado de maquina. (Liu; Xu, 2021).
A necessidade de classificar e gerenciar esses dados de forma eficaz, por meio de
tecnologias de Processamento de Linguagem Natural (PLN), tornou-se um tema de
pesquisa cada vez mais relevante (Xu et al., 2020).

O PLN é um campo interdisciplinar que envolve a interagdo entre a
computagao e a linguistica, com o objetivo de permitir que as maquinas processem e
gerem linguagem humana de maneira util e significativa (Aslam, 2023). Desta forma,
torna-se importante para a compreensao da linguagem humana por parte dos
programas de computador, tanto em sua forma falada quanto escrita (Sudhir; Suresh,
2021). Aplicagbes como chatbots, atendimento ao cliente e assistentes de voz
dependem do PLN para facilitar a interacdo entre humanos e maquinas (Wu et al.,
2024).

A andlise de intencdo € o primeiro elemento do fluxo de um chatbot, sendo
responsavel por interpretar a mensagem enviada pelo usuario. Quando uma
mensagem €& recebida, o sistema identifica a intencdo associada e determina o
proximo passo (Pérez-Soler; Guerra; De Lara, 2026). Assim, a identificacdo de
intencbes desempenha um papel fundamental nessas interagcbes, permitindo ao
sistema compreender as metas dos usuarios e fornecer respostas ou acodes
adequadas (Huang et al., 2023).

Neste trabalho, o termo analise de intencdo refere-se ao processo de
identificagao da finalidade comunicativa expressa em um texto, isto €, a determinagao
do objetivo implicito do autor ao produzir uma determinada mensagem.
Diferentemente de tarefas voltadas exclusivamente a classificacdo tematica ou a
extracdo de informagdes pontuais, a analise de intengao busca capturar o propdsito
semantico subjacente ao texto, considerando o contexto linguistico no qual a
mensagem esta inserida. Assim, a analise de intencéo é tratada como um problema
de classificacdo supervisionada, no qual cada instancia textual € associada a uma
classe de intengdo previamente definida, conforme discutido em Huang et al. (2023).

Para realizar a analise de intengdes, utilizamos a técnica de classificacao de

texto, cujo objetivo é categorizar as expressdes textuais do usuario em classes



predefinidas e que melhor correspondam as suas intengdes (Fernandez-Martinez et
al., 2022). Para isso, € possivel a utilizacdo de diversas opg¢des de algoritmos, desde
técnicas de Machine Learning (ML), que consistem em métodos capazes de aprender
padrdes a partir de atributos previamente extraidos dos dados — como Naive Bayes
(NB) e Support Vector Machine (SVM) — até abordagens de Deep Learning (DL), uma
subarea do ML que permite capturar relagbes mais complexas e extrair
automaticamente caracteristicas relevantes do texto. Entre os modelos, destacam-se
arquiteturas como Recurrent Neural Networks (RNN) e Convolutional Neural Networks
(CNN), além de modelos pré-treinados como BERT' e GPT? (Ayadi; Lachiri, 2023;
LeCun; Bengio; Hinton, 2015).

A precisdo na identificacdo das intengdes dos usuarios € importante para
melhorar a qualidade das respostas e apoiar a tomada de decisbes estratégicas
(Singh; Jia; Nalagatla, 2023). Esse desafio torna-se mais evidente no setor de petréleo
e gas, que, com a implantagdo de conceitos da Industria 4.0 — caracterizada pela
integracao de tecnologias digitais, automagao inteligente e sistemas conectados que
tornam os processos mais eficientes e autbnomos (Ghobakhloo, 2020;Cafas et al.,
2021) —, passou a explorar essas tecnologias para aumentar a produtividade,
seguranga e eficiéncia, enquanto minimiza custos e riscos ambientais e a saude
(Wanasinghe et al., 2020).

O setor de petréleo e gas foi adotado como dominio de estudo a partir do
contexto de desenvolvimento do projeto AKHub?, no qual se evidenciou a necessidade
de analisar intencdes em textos técnico-financeiros sob condigdes de linguagem
especializada e disponibilidade limitada de dados rotulados. As limitagdes observadas
nesse contexto ndo se restringem ao projeto em si, mas refletem caracteristicas
recorrentes de aplicacbes reais em setores técnicos, nos quais a adaptacdo de
modelos de analise de intencéo ainda representa um desafio. Dessa forma, o dominio

selecionado constitui um cenario adequado para investigar o problema proposto nesta

' BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) ¢ um modelo de linguagem
desenvolvido pelo Google Al, que entende o contexto das palavras em ambas as diregbes numa
frase. Ele € amplamente utilizado para diversas tarefas de PNL. Para mais detalhes, ver tépico 3.2.4.

2 GPT (Generative Pre-trained Transformer) € uma série de modelos de linguagem da OpenAl que gera
texto prevendo a proxima palavra em uma sequéncia. Ele é utilizado para varias tarefas de PLN.

3 Projeto AKHub: Projeto desenvolvido através de uma parceira entre UFPR e ExxonMobil, com o
enfoque com enfoque na analise de informacgdes técnico-financeiras do setor de petrdleo e gas.



tese, sem prejuizo da generalizacédo conceitual dos resultados para outros contextos
semelhantes.

Sendo assim, a colaboragdo entre engenheiros, cientistas de dados e
empresas € essencial para integrar a IA aos processos e melhorar a tomada de
decisbes (Sircar et al.,, 2021). O uso de algoritmos de analise de intengcao pode
contribuir para resultados mais precisos e facilitar a comunicacao entre os diferentes
setores da empresa (Huang et al., 2023; Lu et al., 2019).

No entanto, a principal limitagao enfrentada, em setores especializados como
o de petroleo e gas, € a escassez desses grandes volumes de dados rotulados. Esses
dados consistem em exemplos anotados manualmente por especialistas, que definem
a classe ou a intencao correta associada a cada instancia textual. Apesar da ampla
disponibilidade, a rotulagem desses dados para treinamento de modelos de ML e DL
é frequentemente limitada devido ao custo e ao tempo necessarios para a anotagao
precisa (Ezen-Can, 2020). Essa limitagdo impacta diretamente o desenvolvimento e a
aplicacao eficaz de algoritmos de PLN, que necessitam de grandes quantidades de
dados rotulados para alcangar um desempenho ideal (Wu et al., 2024).

Em cenarios como esse, torna-se comum trabalhar com bases consideradas
pequenas, ja que a quantidade de exemplos anotados é insuficiente diante da
complexidade da tarefa ou do numero de variaveis envolvidas (Kokol; Kokol;
Zagoranski, 2022). A distingédo entre big data e bases pequenas ndo é absoluta e sim,
relativa. Além disso, depende tanto do volume de informagdes disponiveis quanto da
forma como elas sédo geradas, enquanto alguns dominios produzem dados de maneira
automatizada e em grande escala, outros dependem de processos manuais ou
especializados, o que reduz significativamente o numero de amostras rotuladas (Xu
et al., 2023). Como resultado, modelos de ML e DL encontram mais dificuldade para
identificar padrdes e generalizar adequadamente quando treinados com conjuntos de
dados reduzidos(Kokol; Kokol; Zagoranski, 2022).

Esse contexto se manifesta de forma particularmente evidente em tarefas de
analise de intencdo textual em dominios especializados, como o setor de petréleo e
gas. Nesse caso, o problema abordado neste estudo esta relacionado a identificacao
da intengao presente em mensagens curtas, tais como consultas, que podem envolver
precos, acontecimentos de mercado ou conceitos técnicos. A presenca de linguagem
técnico-financeira especifica, aliada a similaridade semantica entre diferentes tipos de

mensagens, faz com que intengdes distintas sejam frequentemente expressas de



forma semelhante, o que dificulta sua correta identificagao, especialmente quando se
dispde de conjuntos de dados rotulados limitados.

Além disso, a quantidade reduzida de textos previamente classificados nesse
dominio representa uma limitagao adicional. A rotulagem dessas mensagens depende
de conhecimento especializado e demanda tempo, o que restringe o volume de dados
disponivel para o treinamento dos modelos. Como consequéncia, métodos de
classificagdo tendem a apresentar dificuldades para generalizar adequadamente,
especialmente em cenarios com poucos dados e vocabulario técnico especifico.
Essas caracteristicas tornam o problema de classificacdo de intengées no setor de
petréleo e gas particularmente desafiador e evidenciam a necessidade de investigar
abordagens mais adequadas a esse contexto.

A natureza técnica e especifica dos dados de previsdo de precos do petréleo
requer abordagens adaptadas para lidar com a complexidade e a especializagdao do
setor (Gomes et al., 2021). Superar esses desafios requer o desenvolvimento continuo
de metodologias robustas e eficazes, combinando conhecimentos de linguistica,
ciéncia da computacao e outras disciplinas relacionadas (Wu et al., 2024). Investir
nesse desenvolvimento € importante para avancar no campo do PLN e melhorar a
capacidade dos sistemas de entender e interagir com a linguagem humana de

maneira precisa e eficaz.

1.1 OBJETIVO

1.1.1 Objetivo Geral

Avaliar a eficacia de uma abordagem de analise de intengcdo de textos
aplicada ao setor de petroleo e gas, considerando cenarios com conjuntos de dados

pequenos.

1.1.2 Objetivos Especificos

Para atingir o objetivo geral, tem-se como objetivos especificos:
o Desenvolver um modelo de analise de intencao de textos baseado no
modelo BERT, voltado ao dominio técnico-financeiro do setor de

petroleo e gas;



e Construir uma base de dados rotulada de intengdes textuais voltada ao
setor de petréleo e gas, adequada ao treinamento e a avaliacdo de

modelos de analise de intengdo em cenarios com dados limitados.

1.2 JUSTIFICATIVA

Na industria de Oleo e gas, a analise de intengbes textuais tornou-se uma
necessidade devido a complexidade e ao aumento do volume de dados técnicos
disponiveis. Neste contexto, o reconhecimento de intengdes textuais desempenha um
papel importante em sistemas de pergunta e resposta (Liu; Xu, 2021). Para esse fim,
técnicas de classificacdo de texto, usadas para classificacdo de intengdes, sao
frequentemente utilizadas, incluindo meétodos baseados em regras, métodos
estatisticos e abordagens de DL, cada uma com seus proprios resultados e limitagdes
(Wu et al., 2024).

Métodos baseados em regras e estatisticas enfrentam desafios como a falta
de dados e a dificuldade em identificar padrdes e relagdes contextuais em textos
curtos (Liu; Xu, 2021). Em contraste, as abordagens de DL, como o BERT, tém
mostrado avancos ao oferecer representacdes automaticas e semanticamente ricas
(Wu et al., 2024). No entanto, o BERT também enfrenta desafios ao lidar com poucos
dados e dados especializados, o que indica a necessidade de aprimoramentos para
melhorar a interpretacdo em contextos especificos (Ezen-Can, 2020).

Nesse contexto, iniciativas de pesquisa aplicada permitem observar de forma
concreta como essas limitagbes se manifestam em aplicagbes reais. O
desenvolvimento desta tese esta associado ao projeto Analytics Knowledge Hub
(AKHub), um projeto de Pesquisa, Desenvolvimento e Inovagdo conduzido em
parceria entre a Universidade Federal do Parana (UFPR) e a ExxonMobil, no dmbito
das clausulas de investimento da Agéncia Nacional do Petréleo, Gas Natural e
Biocombustiveis (ANP). O projeto teve como objetivo a andlise integrada de
informagdes técnico-financeiras do setor de petrdleo e gas para apoio a tomada de
deciséo.

No escopo do AKHub, foram desenvolvidas solugbes computacionais voltadas
a previsao de pregos, a andlise de sentimento em textos noticiosos e a integracéo de
séries temporais de mercado com informacdes textuais provenientes de noticias

especializadas. Esses resultados foram consolidados em dashboards analiticos,



permitindo a visualizagdo conjunta de indicadores econdémicos, séries temporais e
informacgdes textuais. Como etapa complementar, o projeto previu o desenvolvimento
de um chatbot como ferramenta de apoio, no qual a analise de intengcdo se mostrou
necessaria para a correta interpretacdo de consultas textuais curtas relacionadas a
precos, noticias e conceitos técnicos do dominio.

Durante a execugéao do projeto, observou-se que a aplicagdo de modelos de
analise de intencdo em textos técnico-financeiros enfrenta limitagcdes relevantes,
especialmente em cenarios com dados rotulados reduzidos e linguagem
especializada. Evidéncias empiricas reforcam esse comportamento: Ezen-Can
(2020), ao comparar o desempenho do BERT e do LSTM em um conjunto de dados
pequeno (contendo 150 classes de intencdo, cada uma com 100 exemplos de
treinamento, além de 20 exemplos de validagao e 30 de teste por classe) para
classificacdo de intencdes, observou que o LSTM apresentou maior precisdo € menor
custo computacional, indicando limitacdées do BERT nesse tipo de cenario. De forma
geral, a literatura recente aponta para a necessidade de metodologias capazes de
aprimorar o desempenho de modelos baseados em BERT em contextos com dados
limitados e dominios especializados (Ezen-Can, 2020; Wu et al., 2024).

Nesse sentido, a adaptagcdo de modelos de linguagem a dominios especificos
tem sido apontada como uma estratégia relevante para aumentar a confiabilidade das
analises textuais e apoiar processos de tomada de decisdo em aplicagdes reais
(Huang et al., 2023; Ayadi; Lachiri, 2023). Assim, esta tese busca abordar essa lacuna
por meio da investigacdo e adaptacdo de modelos baseados em BERT para a
classificagao de intengdes em textos técnico-financeiros do setor de petréleo e gas.

O estudo justifica-se também pela sua contribuicdo a linha de otimizagao
tedrica e aplicada do Programa de Pds-graduacdo em Métodos Numéricos em
Engenharia da Universidade Federal do Parana (UFPR), ao grupo de tecnologia
aplicada a otimizacdo (GTAO) e ao projeto de pesquisa Analytics Knowledge Hub
(AKHub).

1.3 CONTRIBUICOES
As principais contribuicdes deste trabalho podem ser sintetizadas em quatro

pontos:



1.  Desenvolvimento do modelo OilFinBERT, uma adaptacdo do BERT para
o dominio técnico-financeiro do setor de petréleo e gas, com pré-treinamento continuo
em conjunto de dados especializado.

2. Construcao de um base de dados balanceado de intencbes em cinco
classes, especificamente desenhado para cenarios de chatbot no setor.

3. Avaliagdo sistematica de técnicas de fine-tuning (reinicializagédo de
camadas, Mixout, SWA e LLRD) e otimizadores (AdamW, AdamP e SGD), gerando
evidéncias sobre suas vantagens e limitagdes.

4. Comparagao abrangente com modelos classicos (NB, CNN, RNN, LSTM

e BERT base), situando a proposta no contexto das alternativas disponiveis.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho esta estruturado em seis capitulos principais.

No Capitulo 2 apresenta a descrigao formal do problema de classificagao de
intengdes no dominio técnico-financeiro do petréleo e gas. Sao definidos os elementos
fundamentais do modelo supervisionado — representagdo de entrada, espaco de
rétulos, fungdes de classificac&do, objetivo de otimizagdo e métricas.

O Capitulo 3 ¢é dividido em trés subcapitulos: PLN, Analise de intencéo e
Trabalhos Relacionados. No primeiro € abordado o PLN, apresentando uma viséo
geral das técnicas utilizadas para representar texto de forma que possa ser
processado por maquinas. Na segunda secado foca-se na analise de intencdo no
contexto de PLN, explorando duas abordagens principais: aprendizado de maquina e
aprendizado profundo. Na terceira sec¢do sao revisados os trabalhos relacionados ao
tema, com uma analise da literatura existente e das contribuicbes praticas das
técnicas discutidas anteriormente.

No Capitulo 4 apresenta-se a proposta metodolégica adotada nesta pesquisa.
Detalha-se o fluxo de trabalho da pesquisa, dividido em etapas que incluem a selecao
do modelo, definicdo do dataset para pré-treinamento, construcdo do dataset de

classificagcbes de intengbes (proposto pela tese, denominado OinFininten),



implementacdo dos modelos comparativos e, por fim, o pré-treinamento e fine-tuning*
supervisionado do modelo proposto pela tese, OilFinBERT.

O Capitulo 5 é dedicado a apresentacdo e analise dos resultados.
Inicialmente, descrevem-se as ferramentas computacionais utilizadas e o processo de
prototipagem do pipeline®. Em seguida, sdo discutidos os experimentos conduzidos,
comparando o desempenho dos diferentes modelos e das variagdes de regularizagao
e ajustes aplicadas. Além dos resultados quantitativos, sdo apresentadas analises
criticas, incluindo a avaliagcdo das métricas de desempenho, a robustez dos modelos
frente a dados escassos e as limitagdes observadas. Por fim, o capitulo contempla
uma analise de falhas, destacando cenarios em que os modelos apresentaram
dificuldades e propde recomendacgdes para ajustes futuros, alinhando as descobertas
praticas as hipoteses iniciais.

Por fim, o Capitulo 6 apresenta as conclusdes do estudo, destacando as
contribuicdes obtidas, as limitagdes encontradas e as recomendacdes para trabalhos
futuros. Além disso, sao listadas as publicacbes decorrentes desta pesquisa,

evidenciando o impacto cientifico e pratico dos resultados alcangados.

4 Fine-tuning é o processo de ajustar um modelo pré-treinado em uma nova tarefa especifica,
atualizando seus pesos com base em um conjunto de dados rotulado menor e especializado.

5 Um pipeline é uma sequéncia organizada de etapas pelas quais os dados passam até gerar uma
saida final.



2 DESCRIGAO DO PROBLEMA

A tarefa de classificacdo de intencdes em textos técnico-financeiros consiste
em mapear mensagens curtas para um conjunto de categorias previamente definidas.
Para isso, € necessario caracterizar os elementos envolvidos no processo de
modelagem — desde a natureza dos textos, passando pela representagao da entrada,
pelo espaco de rotulos utilizado, até as fungdes de classificagcdo e as métricas que
permitem avaliar o desempenho dos modelos.

Nesse estudo, foi proposto um classificador de intencao, isto €, um modelo
supervisionado cujo objetivo € identificar a intengdo expressa em uma mensagem e
atribui-la a uma classe predefinida. Esse classificador é implementado, no modelo
principal deste trabalho, pelo OIIFINBERT, um Transformer ¢ especializado para o

dominio técnico-financeiro do setor de petréleo e gas.

2.1 ENTRADA

As entradas do sistema sdo mensagens curtas, frequentemente compostas
por poucas palavras ou pequenas frases. Essas mensagens reproduzem consultas
tipicas de usuarios interessadas em informacgdes sobre o setor de petréleo e gas, com
meng¢des a precgos, noticias, eventos de mercado e conceitos técnicos especializados.

As mensagens utilizadas no treinamento supervisionado foram organizadas
no conjunto OilFinintent, criado pela autora, o qual formaliza o tipo de entrada
considerado no problema.

Formalmente, temos x 0 espago de texto, que representa todas as possiveis
entradas aceitas pelo modelo, y =
{previsao_preco, sentimento_noticia, preco_atual, conceito, outros} o conjunto de rotulos
possiveis e D = {(x;, y;)}L, , em que cada texto recebeu um rétulo atribuido por um
anotador humano. O objetivo € aprender uma fungédo de decisdo (Equacdo 1) que
mapeia elementos de X em Y, estimando a classe mais provavel para cada nova

mensagem.

8 Transformers: Arquitetura de redes neurais proposta por Vaswani et al. (2017), baseada em
mecanismos de atengdo, capaz de modelar relacbes de dependéncia entre tokens
independentemente da distancia na sequéncia.



Fp:X>Y (1)

parametrizada por 6, que modela Pr(y | x ; 8) e, durante o treinamento, é ajustada para
minimizar uma funcao de perda supervisionada sobre D. A funcao retorna a classe
mais provavel § = argmax P (y |x; 0). O desempenho € avaliado por meio de quatro

métricas: F1-score, recall, precisao e PR-AUC.

2.2 REPRESENTACAO DE ENTRADA

Cada texto de entrada x passa, inicialmente, pelo processo de tokenizacéo,
etapa na qual a mensagem € segmentada em unidades menores chamadas tokens,
que podem corresponder a palavras, subpalavras ou simbolos especiais utilizados

pelo modelo Transformer (Equacao 2).

x = (ty, ty, oo, tr) (2)

Em que T € o numero total de tokens.
Cada tokent; € entdo convertido em um vetor denso, denominado
embedding’, que projeta o foken em um espagco vetorial de dimensao d, preservando

relacbes semanticas relevantes (Equacgao 3).
e; = E(t;), come; € R? (3)

Esses vetores iniciais sdo processados pelo Encoder Transformer?, conjunto
de camadas responsaveis por modelar dependéncias de longo alcance na sequéncia
por meio do mecanismo de atencdo. O resultado s&o representagdes contextuais h;,
que incorporam informacgdes sobre a posicao do foken na frase e sua relagcdo com os

demais elementos do texto (Equagao 4).

H = (hy, hy,...,hy),  comh; € RY (4)

7 Embeddings: vetores densos que representam cada token em um espaco n-dimensional, codificando
relacdes semanticas e sintaticas

8 Encoder Transformer: Arquitetura baseada em mecanismos de ateng&o, responsavel por processar a
sequéncia de embeddings e capturar dependéncias entre tokens, independentemente de sua posicéao
no texto.



Para obter uma representagao unica da mensagem, aplica-se uma operagao
de agregacéo (pooling®). Neste trabalho, foram consideradas duas alternativas:

e O vetor especial [CLS]"%: z = h¢.g
e A média dos vetores contextuais: z = %Zle h;

O vetor z € R4 representa a mensagem de forma compacta e ¢ utilizado pela

camada de classificacdo para prever a intencao.
2.3 ESPACO DE ROTULOS

O espagco de saida é€ composto pelas cinco categorias definidas no
OilFinintent, as quais refletem intencdes tipicas do dominio técnico-financeiro do
petréleo e gas. Essas categorias apresentam proximidade semantica, o que afeta a
dificuldade da tarefa e motiva o uso de estruturas de classificacdo plana ou
hierarquica.

A definicado do espacgo de rétulos apresenta particularidades especificas do
dominio estudado. As intengdes consideradas estdo diretamente relacionadas ao
comportamento do preco do petrdleo, a interpretagao de noticias de impacto financeiro
e a consulta de conceitos técnicos utilizados no mercado de energia. Essa estrutura
difere de cenarios gerais de deteccao de intengdo, nos quais as categorias sdo mais
amplas e menos dependentes de vocabulario especializado. Essas caracteristicas

definem a especificidade do problema analisado.
2.4 MODELAGEM

Dois esquemas sao considerados nesse estudo:

(i) Multiclasse “plana”
Nesse caso, a distribuicdo condicional P (y|x) é estimada diretamente
sobre as cinco classes em y, definido como o conjunto de categorias

possiveis de intengéo.

% Pooling: operagéo que reduz uma sequéncia de vetores para uma Unica representagéo, por meio de
procedimentos como média, soma ou selegdo de um token especial.

0 [CLS]: Token especial introduzido no inicio da sequéncia em modelos BERT-like, usado como
representagao agregada da mensagem para tarefas de classificagéo



(i) Hierarquica em quatro niveis
Aqui, adota-se uma estrutura em arvore, na qual as decisdes sao tomadas
de forma sequencial. Cada no6 g, (x) corresponde a um classificador binario
responsavel por avaliar uma categoria especifica.
A arvore segue a seguinte organizagao:
e NO g,(x): verifica se a mensagem pertence a classe previsao_preco.
e NO g,(x): se nao for previsdo de prego, verifica se pertence a classe
preco_atual.
e NOo g;(x): se ndo for prego atual, verifica se é sentimento_noticia.
e NO g,(x): classifica entre as duas classes restantes: {conceito, outros}.
A predigao final € dada pelo caminho de maior probabilidade ao longo da

arvore (Equacao 5).

A~

y = argmax H P,(decisdo | x) (5)

n € camiho (y)

2.5 FUNCAO DE CLASSIFICACAO

Na abordagem multiclasse plana, utiliza-se uma camada linear seguida da
funcéo soffmax, que transforma o vetor de pontuagées Wz + b em uma distribuicao

de probabilidades sobre as classes (Equagao 6).
P(y|x;0) = softmax (Wz + b) (6)

Na abordagem hierarquica, a classificagao € estruturada como uma arvore de
decisao, na qual cada né aplica uma funcédo de decisio binaria para determinar se a
mensagem pertence ou nao a um grupo especifico de classes. Assim, a predigao final
€ obtida pela combinagdo sequencial das probabilidades estimadas ao longo do
caminho correspondente a classe prevista, resultando em um processo de decisao

mais estruturado e adequado a relagdes internas entre as categorias.

2.6 OBJETIVO DE OTIMIZACAO



O treinamento supervisionado busca minimizar a entropia cruzada ponderada,
utilizada para lidar com o desbalanceamento entre classes (Equagéo 7). Essa funcéo
de perda penaliza mais fortemente erros em classes menos frequentes, por meio dos

pesos w,, permitindo que o modelo aprenda de forma mais equilibrada.

Al (7)
L) = —Z Z w.q;(c)logP (c|x;;0)

i=1cey

Em que w, representa o peso atribuido a cada classe, ajustado de acordo
com sua frequéncia no conjunto de dados; e g; € a distribui¢ao alvo, podendo assumir
forma one-hot'" ou incorporar label smoothing’? , técnica que reduz overfitting’® ao
suavizar a probabilidade do rétulo correto.

Além disso, quando € empregado um pré-treinamento adicional utilizando
uma base de dados nao rotulada do setor de petrdleo e gas, incorpora-se a tarefa de
modelagem de linguagem mascarada (Masked Language Modeling — MLM), em que
o modelo aprende a prever tokens ocultados no texto. Nesses casos, o ajuste ocorre
em duas fases distintas:

1. Pré-treinamento continuo (continued pretraining), no qual o modelo aprimora
suas representagdes linguisticas especificas do dominio;

2. Fine-tuning supervisionado, etapa em que os parametros sao refinados para a
tarefa de classificacdo de intengoes.

Essa combinagdo permite que o modelo obtenha representagbes mais
adequadas ao dominio técnico-financeiro, resultando em melhor desempenho quando

treinado com bases rotuladas reduzidas.

2.7 SAIDAS E METRICAS

" One-hot encoding: Representacgéo vetorial em que cada classe é codificada como um vetor binario

com valor 1 apenas na posigao correspondente a classe correta.

12 | abel smoothing: Técnica de regularizagdo que reduz o overfitting suavizando a distribuigao-alvo,

substituindo o rétulo “duro” (1.0) por um valor proximo, como 0.9, distribuindo o restante entre as

classes incorretas.

3 Overfitting: Fendmeno em que o modelo aprende padrdes especificos do conjunto de treinamento,
perdendo capacidade de generalizagao para dados novos.



O sistema do sistema, para cada mensagem x, a classe prevista y e a
distribuicdo de probabilidades Py(x |y ). A avaliagdo é feita com quatro métricas,
amplamente empregadas na literatura de aprendizado de maquina. A preciséo
(Precision) mede a proporgéao de instancias corretamente classificadas como positivas
em relacédo ao total de predigdes positivas (Equacao 8), em que TP(True Positives)

corresponde aos verdadeiros positivos e FP(False Positives) aos falsos positivos.

TP (8)

P . . —
recision TP + FP

O Recall (ou sensibilidade) quantifica a propor¢cdo de exemplos positivos
corretamente recuperados pelo modelo (Equacado 9), onde FN (False Negatives)

representa os falsos negativos.

TP (9)

Recall = TP+—FN

A partir dessas duas métricas, calcula-se o F1-score (Equagao 10), definido
como a média harmdnica entre precisdo e Recall, penalizando mais fortemente
situacbes em que ha desequilibrio entre ambas. Essa métrica foi empregada como
principal indicador de comparagéo, tanto em sua forma macro — média simples entre
as classes — quanto weighted, ponderada pela frequéncia de cada classe no conjunto
de dados.

2 - Precision - Recall
F1= (10)

Precision + Recall

Além disso, utilizou-se a Precision-Recall Area Under Curve (PR-AUC),
calculada pela integral da curva Precision—Recall ao longo de diferentes limiares de
decisdo. Na pratica, essa integral € aproximada pela métrica de Average Precision
(AP), conforme recomendado por Saito e Rehmsmeier (2015). A PR-AUC é
especialmente adequada em cenarios desbalanceados'#, pois enfatiza a relagdo entre

recuperar exemplos positivos reais e manter o nivel de precisao das predigdes.

4 Desbalanceamento entre classes: condigdo em que algumas classes possuem nimero menor de
exemplos do que outras, afetando a capacidade do modelo de aprender padrdes representativos



Assim, a combinacao de precisao, Recall, F1-score e PR-AUC permite avaliar
o desempenho dos modelos sob multiplas perspectivas, contemplando tanto a
qualidade global da classificagdo quanto o comportamento em bases desbalanceadas

e classes especificas.
2.8 RESTRICOES DE CENARIO

O problema de classificacdo de intengdes apresenta algumas condicbes
especificas:
e Dados escassos: embora as classes tenham a mesma quantidade de
exemplos, o conjunto de dados é reduzido em tamanho total, o que pode limitar
a capacidade de generalizagao do modelo.
« Mensagens curtas: frases pequenas podem gerar incerteza entre classes
proximas.
e Vocabulario especializado: termos financeiros e técnicos do setor de petroleo
e gas concentram significados especificos, 0 que aumenta a necessidade de
representacdo adequada desse dominio.
« Limite de contexto: ha um comprimento maximo de entrada, sendo necessario
truncar mensagens longas.
Essas restricdes precisam ser consideradas no treinamento e na avaliagao do
modelo.
As etapas descritas ao longo deste capitulo podem ser integradas em um
esquema unico que representa o problema de forma consolidada. A Figura 1
apresenta esse resumo, ilustrando a organizagao légica da tarefa de classificagéo de

intengdes utilizada neste estudo.

Figura 1 - Fluxo conceitual adotado para representar o problema

otulos

mensagem tokenizacdo — {previsao_preco, Plana (5 classes) softmax ou perda F1, Recall,
curta embeddings — sentimento, ou hierarquica (4 decisées categérica Precis3o,
encoder — preco_atual, nos) binarias ponderada PR-AUC

vetor z conceito, outros}

Fonte: A autora (2025)



3 REVISAO DE LITERATURA

Neste capitulo explora-se conceitos e técnicas para o desenvolvimento de
sistemas de analise de intengdo baseados em PLN. Inicialmente, apresenta-se uma
discussao a representagao de texto, um componente que visa converter textos em
formatos adequados para processamento computacional, explorando métodos como
Bag of Words (BoW) e Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF), bem
como abordagens mais recentes como Word Embeddings e representacdes
contextuais baseadas em BERT.

Na sequéncia, abordar-se a analise de intengao, uma tarefa em aplicagdes
que envolvem a compreensdo e categorizagdo de intengbes humanas a partir de
textos, como assistentes virtuais e chatbots. Esse tépico foi desdobrado em duas
abordagens: ML e DL. No contexto de ML, serao exploradas técnicas como NB, SVM
e k-Nearest Neighbor (k-NN). Em contrapartida, no &mbito do DL, daremos énfase a
técnicas como CNN, RNN, LSTM, e ao modelo BERT.

Cada um desses topicos foi abordado nas secgbes subsequentes,
proporcionando uma compreensdo das técnicas e metodologias empregadas no

desenvolvimento de sistemas de PLN e analise de intengao.

3.1 PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL

O PLN é uma area que combina computacao e linguistica para permitir que
maquinas compreendam e produzam linguagem humana de maneira eficaz (Aslam,
2023). A abrangéncia do PLN vai desde tarefas simples, como a corre¢do ortografica,
até aplicagdes mais complexas, como traducédo automatica, geragao de texto, analise
de sentimentos e sistema de dialogo (Kowsari et al., 2019).

A analise de textos pode oferecer ideias valiosas para otimizar a eficiéncia
operacional, melhorar a segurancga e fortalecer o relacionamento com os clientes (Liu;
Qiu; Huang, 2016; Wu et al., 2024). A capacidade de interpretar corretamente as
intengbes expressas em perguntas enviadas a sistema de dialogo, por exemplo, pode
transformar a maneira como as empresas interagem com seus stakeholders,
oferecendo respostas mais precisas e relevantes.

Para alcancar esses objetivos, o PLN faz uso de um conjunto de técnicas

avangadas. Entre elas, destacam-se os algoritmos de ML, as deep neural networks e



os procedimentos de pré-processamento que preparam os dados brutos para analise.
Deep neural networks sao caracterizadas pela presenga de multiplas camadas
ocultas, o que lhes permite aprender representacdes hierarquicas e identificar
relagdes linguisticas complexas, constituindo a base dos modelos modernos como
BERT e GPT (Kowsari et al., 2019).

Essas técnicas se articulam com um conjunto fundamental de operagdes de
pré-processamento de texto, etapa responsavel por transformar o texto bruto — isto
€, 0 conteudo original coletado antes de qualquer tratamento computacional — em
dados consistentes e adequados para modelagem. Entre as etapas mais utilizadas,
destacam-se: a limpeza do texto, que remove ruidos como caracteres especiais,
multiplos espacos, URLs e simbolos desnecessarios; a normalizagao, que padroniza
o texto por meio de agdes como converter caracteres para minusculas ou unificar
variagdes de escrita; a tokenizagcdo, que segmenta o texto em unidades menores
(palavras, subpalavras ou sentengas); a remocgao seletiva de stopwords, quando
adequada a tarefa; e procedimentos de reducdo morfolégica, como o stemming, que
reduz palavras a suas raizes (Kowsari et al., 2019; Anandarajan; Hill; Nolan, 2019).

A integracdo entre essas tecnologias — deep neural networks, algoritmos de
aprendizado e pré-processamento estruturado — permite que sistemas de PLN
identifiquem padrdes, extraiam informagdes contextuais e oferegam respostas mais
precisas e alinhadas as necessidades dos usuarios, mesmo em dominios de

linguagem altamente especializada (Lee et al., 2024).

3.1.1 Representacao de texto

A etapa de pré-processamento € o ponto de partida do PLN, pois prepara o
texto para ser transformado em representagdes numéricas. O texto bruto contém
ruidos como caracteres especiais, URLs, multiplos espagcos ou variagdes
inconsistentes de capitalizagdo que nao contribuem para a interpretacdo semantica.
A remogao ou padronizagdo desses elementos melhora a qualidade dos dados
(Anandarajan; Hill; Nolan, 2019).

Outras operagdes, como tokenizagéo e normalizagédo, garantem consisténcia
ao longo do conjunto de texto. A tokenizagao consiste em dividir o texto em unidades
menores — como palavras, subpalavras ou sentengcas — que servirdo como

elementos basicos para analise. Ja a normalizagdo envolve procedimentos que



padronizam essas unidades, como converter todos os caracteres para minusculas,
corrigir variagdes ortograficas, remover acentuacao ou unificar formas equivalentes de
um mesmo termo. Além disso, a remogao seletiva de stopwords ajuda a controlar
termos que, em muitos casos, pouco agregam a analise. Contudo, em tarefas como
deteccdo de intengado, certas stopwords devem ser preservadas, especialmente
quando indicam negagéao (ndo, nunca), estruturalmente definem o tipo da pergunta (o
que, quando, como), alteram relagdes semanticas por meio de preposi¢coées (no, do)
ou expressam modalidade (pode, deve, vai). Por exemplo, em consultas como
“quando o prego do Brent deve subir?”, a palavra quando indica que o usuario nao
busca o valor atual, mas sim uma estimativa temporal, o que diferencia essa intengao
de perguntas como “qual é o prego do Brent?”. A remogéao desse termo poderia levar
o modelo a classificar incorretamente a consulta (Kowsari et al., 2019).

Apods o pré-processamento, inicia-se a representacao vetorial do texto, etapa
central no PLN, pois converte informagdo linguistica em estruturas matematicas
adequadas para modelos de classificagcao e analise de intengao (Qiu et al., 2020).
Técnicas tradicionais, como BoW e TF-IDF, representam documentos por meio da
contagem de termos: BoW utiliza apenas a frequéncia das palavras, enquanto TF-IDF
pondera essa frequéncia considerando a raridade do termo no corpus (Li; Shang;
Wang, 2019). Embora simples, tais métodos geram vetores esparsos e
desconsideram tanto a ordem quanto o contexto semantico, o que limita sua
capacidade de capturar significados mais complexos (Zhang et al., 2024).

Com a evolugdo do PLN, surgiram métodos distribuidos que aprendem
relagbes semanticas entre palavras, gerando embeddings, isto €, vetores densos
continuos que representam termos preservando significados. No Word2Vec (Mikolov
et al., 2013), a representacéo € aprendida otimizando uma fungédo de probabilidade:
no modelo Skip-gram, maximiza-se a probabilidade de observar palavras de contexto
dadas a palavra central, enquanto no CBOW maximiza-se a probabilidade inversa.
Essa otimizacao € implementada por meio de negative sampling, que ensina o0 modelo
a distinguir palavras corretas de palavras negativas selecionadas aleatoriamente, ou
pelo hierarchical softmax, que utiliza uma arvore binaria para acelerar o calculo das
probabilidades.

O GloVe (Pennington et al., 2014) segue outro principio matematico: ele

fatoriza a matriz global de coocorréncia de palavras e minimiza o erro entre as razdes



observadas e previstas dessas coocorréncias. Assim, palavras que aparecem em
contextos semelhantes recebem vetores proximos no espacgo vetorial.

Ja o FastText (Bojanowski et al., 2017) representa cada palavra como a soma
dos vetores de seus n-gramas de caracteres. Isso permite capturar regularidades
morfolégicas e gerar representagcdes mais robustas para palavras raras ou
desconhecidas.

Diferentemente de BoW e TF-IDF, que produzem vetores esparsos baseados
apenas em contagem de termos, essas abordagens geram representagcdes continuas
que refletem propriedades semanticas e sintaticas, permitindo modelos de PLN mais
precisos e generalizaveis.

Mais recentemente, modelos baseados em redes neurais profundas —
arquiteturas compostas por multiplas camadas capazes de aprender representacdes
hierarquicas — revolucionaram o campo. Modelos como BERT e GPT utilizam
mecanismos de atengéo para gerar representagdes contextuais dindmicas, nas quais
o significado de cada palavra é ajustado conforme o contexto em que aparece (Qiu et
al., 2020).

No setor de petroleo, representacdes textuais robustas sao fundamentais para
tarefas como a analise de intencdo em chatbots corporativos, que precisam identificar
nuances das perguntas enviadas pelos usuarios. A escolha adequada da técnica de
representacdo impacta diretamente a precisdo das respostas e a interpretacdo de
comandos, sobretudo em ambientes de linguagem altamente especializada (Tariq et
al., 2021).

3.2 ANALISE DE INTENCAO

Na industria de petrdleo, a previsdo de precos € uma tarefa sensivel que
depende de diversos fatores, incluindo politicas econémicas, geopolitica, e mudancgas
na oferta e demanda. Para apoiar stakeholders nesse contexto, podem ser
empregadas técnicas avangadas de previsdo de pregos, enquanto um chatbot
inteligente atua como interface interpretando as intengdes dos usuarios e fornecendo
acesso a informagdes e estimativas de forma rapida e contextualizada (Hasan; Ibna
Basher; Shawon, 2023).

Por exemplo, um chatbot projetado para interagir com stakeholders que

buscam previsdes ou ideias sobre os precos futuros do petréleo precisa entender a



intencao da pergunta do usuario. Quando um usuario faz uma consulta, como "Qual
€ a previsao para o preco do produto X para os proximos 180 dias?", o chatbot precisa
identificar a intengéo por tras da pergunta para fornecer uma resposta relevante e
acionavel.

Para reconhecer diferentes intengdes nas consultas sobre o preco do
petréleo, o sistema emprega um modelo de andlise baseado em técnicas avangadas
de PLN. Uma vez identificada a intencdo, a solicitacdo é tratada e a resposta
apropriada é apresentada. No caso de previsbes de preco, o sistema apenas
apresenta estimativas provenientes de modelos especializados, em vez de gerar
previsdes diretamente.

Diversos estudos sobre classificacdo de intengdes tém investigado métodos
para aprimorar o reconhecimento das consultas formuladas por usuarios em sistemas
conversacionais. A classificacdo de intengdo consiste em categorizar entradas
textuais em classes previamente definidas, permitindo que o sistema identifique o
propoésito da mensagem (Hasan; Ibna Basher; Shawon, 2023; Chen; Zhuo; Wang,
2019).

Nesse sentido, o reconhecimento de intencédo ocorre pela analise de textos
em linguagem natural dos usuarios para determinar o propédsito por tras de suas
mensagens, resultando em respostas ou agdes adequadas (Wu et al., 2024; Huang
et al.,, 2023). Esses textos sdo contextualmente dependentes, influenciados por
didlogos anteriores ou subsequentes, exigindo consideragao e utilizagao eficiente das
informacdes contextuais durante o processo de reconhecimento de intengao (Wu et
al., 2024).

A abordagem para classificar intengdes segue os principios da classificagéo
de texto, integrando as inteng¢des identificadas ao sistema de dialogo para gerar
respostas adequadas pelo chatbot (Hasan; Ibna Basher; Shawon, 2023).

Ha diversos métodos existentes para a classificagdo de intengdo, como 0s
modelos de ML: NB, SVM, Regressao Logistica; e os modelos de DL: CNN, RNN,
BERT (Otter; Medina; Kalita, 2021). Alguns desses modelos sao apresentados nas

proximas sessoes.

3.2.1 Machine Learning



O ML refere-se a habilidade dos sistemas de utilizar dados de treinamento
especificos do problema para automatizar a criagdo de modelos analiticos e
solucionar tarefas relacionadas (Janiesch; Zschech; Heinrich, 2021).

Os algoritmos de ML podem ser classificados em supervisionados, nao
supervisionados e semissupervisionados (Luo, 2021). No aprendizado
supervisionado, a classificacdo é realizada com base em dados rotulados; no
aprendizado nao supervisionado, sdo utilizados dados ndo rotulados; e no
aprendizado semissupervisionado, ambos os tipos de dados sdo combinados para
tratar grandes volumes de dados complexos (Thangaraj; Sivakami, 2018; Ayadi;
Lachiri, 2023).

Dentro dessas categorias, técnicas como SVM, NB e k-NN sdo empregadas
na classificacdo de textos em cenarios de aprendizado supervisionado, nos quais a
disponibilidade de dados rotulados é necessaria para o processo de treinamento dos
modelos (Palanivinayagam; El-Bayeh; Damasevicius, 2023).

Entre essas técnicas, o SVM é um método de aprendizado de maquina
aplicado em tarefas de classificacéo e regressao, baseado no conceito de Maximum
Margin Hyperplane (MMH) para separacao linear e no uso de fungdes kernel para
casos nao lineares. O modelo € amplamente empregado em cenarios de classificagao
binaria (Hasan; Ibna Basher; Shawon, 2023).

Por outro lado, o k-NN classifica um documento de teste encontrando os k
documentos mais préximos no conjunto de treinamento e atribuindo a categoria mais
frequente entre esses vizinhos como a classe do documento de teste. A similaridade
entre o0 documento de teste e cada vizinho determina a pontuagao de cada categoria,
sendo a classe com a maior pontuagao atribuida ao documento de teste (Kowsari et
al., 2019).

Neste trabalho, sera utilizada a técnica NB devido a sua eficacia na

classificacao de texto, que sera abordada a seguir.

3.2.1.1 NAIVE BAYES

O modelo NB é popularmente conhecido como um método elementar e
relativamente eficiente e eficaz para algoritmos de mineragdo de dados, mais
especificamente, a classificagdo de texto (Chen; Zhuo; Wang, 2019; Jiang et al.,

2016). O modelo fundamenta-se no teorema bayesiano, adotando a suposicéo de



independéncia condicional entre os preditores (Diab; El Hindi, 2017). Na pratica, essa
suposigcao € uma aproximagao: embora raramente verdadeira em dados textuais, ela
costuma produzir estimativas razoaveis o suficiente para resultar em bom
desempenho preditivo, especialmente quando a representacdo do texto e o
alisamento sao adequados (Mccallum; Nigam, 1998)

Conforme Mccallum e Nigam (1998), a decisédo do classificador NB pode ser

expressa pela Equacao 1.
n
¢ = argmaxP (¢) 1_[ P(x;i|c) (1)
cec i=1

Em que ¢ é a classe escolhida, P(c) e a probabilidade a priori da classe c,
P(x;|c) é a probabilidade condicional do atributo x; dado a classe c e n € o nimero de
atributos ou termos do documento.

Essa formulacdo assume que os atributos x; sao condicionalmente
independentes entre si, dado c. Embora essa hipétese raramente seja verdadeira em
textos (onde ha forte correlagdo entre palavras), o modelo ainda apresenta resultados
satisfatérios em muitas tarefas.

Mccallum e Nigam (1998) também distinguem dois modelos de evento para

textos:

e Modelo Multinomial (MNB)
Neste caso, considera-se a frequéncia das palavras em um documento. A
probabilidade de um documento d, dado que ele pertence a uma classe c, é calculada

como mostra a Equacgao 2.
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P(d0) = P | [ Pow leya @)
k=1

Em que |V| é o tamanho do vocabulario, w;, é a k-ésima palavra do vocabulario
e ngq € 0 numero de ocorréncias da palavra w, no documento d. Esse modelo &
amplamente utilizado para classificagao de texto, pois leva em conta a frequéncia de

termos e ndo apenas sua presenga.

¢ Modelo Multivariado de Bernoulli (BNB)



Considera apenas a presenca ou auséncia da palavra, ignorando sua

frequéncia. A probabilidade é calculada pela Equagéao 3.

v

P(d|c) =P(c) HP(Wk |C)1(Wk€d)(1 — P(wy Ic)l—l(wked) (3)
k=1

Onde I(w, € d) é uma fungéo indicadora, que vale 1 se a palavra wy, estiver
presente no documento d e 0 caso contrario. Esse modelo € mais simples, mas pode
ser menos eficaz em textos longos, pois ignora a frequéncia das palavras.

Palanivinayagam, ElI-Bayeh e Damasevicius (2023) apresentam uma série de
vantagens e desvantagens, ao utilizar o modelo NB para classificagdo de texto,

conforme apresentado na Tabela 1.

Tabela 1 - Vantagens e Desvantagens do NB

Vantagens Desvantagens
- Se o0 conjunto de treinamento for |- N&o € adequado para pequenos
pequeno, entdo o NB pode produzir um | conjuntos de dados;
bom desempenho;
- Pode ser usado para classificagdo | - Se as caracteristicas nao forem
multiclasse; independentes, NB ndao é a melhor
- Nao requer muitos dados de | escolha para classificacao.
treinamento.

Fonte: Adaptado de Palanivinayagam et al. (2023)

No entanto, ha uma contradigdo aparente na literatura sobre o desempenho
do NB em conjuntos de dados pequenos. Enquanto Palanivinayagam, El-Bayeh e
Damasevicius (2023) sugerem que o NB pode produzir bons resultados com um
numero reduzido de amostras, essa vantagem € limitada a cenarios onde as
caracteristicas sdo independentes. Quando essa condicdo nao € satisfeita, o
desempenho do NB pode ser comprometido, conforme observado em Milosevic,
Dehghantanha e Choo (2017). Portanto, a adequagéo do NB para conjuntos de dados
pequenos depende fortemente das caracteristicas especificas do problema.

Mccallum e Nigam (1998) destacam o uso de técnicas de suavizagdo, como
Laplace ou Lidstone. Sem esse ajuste, a probabilidade atribuida a uma palavra ndo
observada no conjunto de treinamento é igual a zero, o que resulta na anulagao da

probabilidade do documento inteiro. A suavizagao atribui uma probabilidade minima a



termos raros ou ausentes, evitando esse efeito e permitindo o calculo da distribuicao
probabilistica pelo classificador.

O modelo NB utiliza um conjunto de dados de treinamento para calcular os
termos de probabilidade necessarios para realizar classificacbes. A eficacia do
algoritmo depende da obtenc&o precisa desses termos de probabilidade, o que pode
se tornar desafiador, especialmente em situacbes em que os dados de treinamento
s&o limitados, como geralmente ocorre (Diab; El Hindi, 2017; Ayadi; Lachiri, 2023).

Na literatura de PLN, o NB é frequentemente utilizado como método de
referéncia em experimentos, justamente por sua simplicidade, baixo custo
computacional e facilidade de implementacao. Esse papel de referéncia € importante,
pois permite comparar o ganho real proporcionado por modelos mais sofisticados,
como CNN, RNN ou BERT (Hasan; Ibna Basher; Shawon, 2023).

Além disso, em contextos de textos curtos e especializados, como no dominio
técnico-financeiro do setor de petréleo e gas, a suposigdo de independéncia entre
palavras pode ser ainda mais restritiva. Termos como “preco do barril” ou “spread do
Brent” aparecem de forma conjunta e correlacionada, o que limita a capacidade do NB
de capturar essas relagcdes semanticas. Nessas situacdes, o modelo tende a ser
superado por abordagens mais avangadas, mas ainda assim fornece uma base inicial
de comparacao confiavel (Kowsari et al., 2019).

Além do modelo original NB, ha diversas variagdes do modelo, como NB
Multinominais (MNB), NB Multivariado de Bernoulli (BNB), NB Complementar (CNB)
e NB um-contra-todos-menos-um (OVA) (Palanivinayagam; El-Bayeh; DamaS$evicius,
2023).

3.2.2 Deep Learning

O DL é uma abordagem de ML que utiliza redes neurais com multiplas
camadas, sendo formalmente consolidada por LeCun, Bengio e Hinton (2015). Essas
redes empregam técnicas de aprendizado supervisionado e nao supervisionado para
automaticamente descobrir representacdes latentes em diferentes niveis de
complexidade (Selmy; Mohamed; Medhat, 2024).

Modelos de DL frequentemente adotam a arquitetura sequéncia a sequéncia,

onde um codificador transforma a entrada em vetores compactos € um decodificador



gera o texto final com base nesses vetores, proporcionando melhorias notaveis em
comparagao com abordagens estatisticas anteriores (Li et al., 2024).

Uma das principais vantagens do DL em PLN é sua capacidade de aprender
diretamente a partir dos dados brutos, minimizando a necessidade de pré-
processamento extensivo (Selmy; Mohamed; Medhat, 2024). Nesse contexto,
modelos baseados na arquitetura Transformers utilizam mecanismos de atencao para
processar sequéncias textuais sem recorrer a recorréncia ou convolugdes, permitindo
que cada token seja contextualizado em relagdo aos demais elementos da sequéncia
(Vaswani et al., 2017). Essa estrutura possibilita a modelagem de relagdes contextuais
e semanticas em tarefas como classificagéo de textos, sendo amplamente empregada
em estudos recentes (Wu et al., 2024; Li et al., 2024).

A evolucao das arquiteturas de redes neurais, como as CNNs, RNNSs, redes
LSTM, e modelos baseados em transformers como o BERT, tem ampliado
significativamente o potencial do DL para analise de intengéo (Lee et al., 2024). Cada
uma dessas arquiteturas tem suas proprias caracteristicas e vantagens, tornando-as
adequadas para diferentes aspectos da classificagao de textos.

As CNNs sao particularmente eficazes na captura de padrdes locais e n-
gramas, as RNNs s&o uteis para dados sequenciais e dependéncias temporais,
enquanto as LSTMs sao projetadas para preservar informagdes ao longo de longas
sequéncias, superando limitagées das RNNs tradicionais (Otter; Medina; Kalita, 2021).
O BERT, por outro lado, utiliza uma abordagem bidirecional que considera o contexto
de todas as palavras na sentencga simultaneamente, resultando em uma compreensao
mais rica e precisa do texto (Devlin et al., 2019).

Modelos de DL tém sido aplicados em tarefas de reconhecimento de
intengdes por aprenderem padrdes presentes em sequéncias textuais (Lin; Huang;
Yang, 2023). Essas abordagens empregam aprendizado por transferéncia,
mecanismos de atengcdo e arquiteturas como LSTM e BERT para gerar
representacées contextuais sem dependéncia de regras manuais. Entretanto, o
desempenho permanece associado ao tamanho e a qualidade do conjunto de dados
de treinamento, o que pode restringir sua utilizagao em bases reduzidas (Deng et al.,
2024).

Embora o DL oferegca vantagens significativas, como maior precisao e
capacidade de identificar relagdes complexas em textos, ele também demanda alto

custo computacional e grandes volumes de dados rotulados. Esse cenario representa



uma limitagdo em dominios especializados, como o setor de petréleo e gas, onde os
conjuntos de dados sao frequentemente reduzidos. Assim, o uso de DL precisa ser
complementado por estratégias de adaptagao, pré-treinamento e regularizagéo, o que
sera explorado nos proximos topicos (Palanivinayagam; El-Bayeh; DamasSevicius,
2023).

3.2.2.1 Convolutional Neural Networks - CNN

As CNNs foram inicialmente desenvolvidas para a classificagdo de imagens,
empregando filtros convolucionais para extrair caracteristicas essenciais (LeCun;
Bengio; Hinton, 2015). Embora tenham sido projetadas originalmente para visao
computacional, as CNNs também demonstraram eficacia em tarefas de
Processamento de Linguagem Natural, como a classificagdo de sentencas e a analise
de intengdes (Kim, 2014; Tun; Soe, 2020). Essa adaptagéo ocorre porque, apesar das
diferencas entre imagens e textos, ambos podem ser tratados como arranjos de dados
estruturados, nos quais operagdes convolucionais permitem capturar padrdes locais.

A estrutura tipica das CNNs inclui uma camada de entrada, varias camadas
convolucionais e de pooling, seguidas por camadas totalmente conectadas e uma
camada de saida. No caso dos textos, a entrada corresponde a uma matriz de
embeddings, em que cada linha representa uma palavra e cada coluna corresponde
a uma dimensao vetorial. Esse arranjo matricial possibilita a aplicacao direta de filtros
convolucionais, assim como ocorre com pixels em imagens.

No trabalho de Kim (2014) o processo de convolugdo em uma janela de

tamanho h é definido pela Equacgéo 4.

¢ = f(W-Xyjrpo1 +b) (4)

Onde, x;.;,,—1 representa a concatenagao dos vetores de palavras do i-ésimo
até o (i + h — 1)-ésimo termo, w € o filtro convolucional, b € o viés e f é a funcéo de
ativacdo (comumente RelLU).

Esse calculo gera uma sequéncia de valores c;, cada um correspondente a
um padréo detectado em uma janela do texto. Em seguida, aplica-se uma operacéo
de max-pooling, que seleciona o valor mais representativo de cada filtro, apresentado

na Equacao 5.



c= miax Ci (5)
Esse valor ¢ representa a caracteristica dominante para aquela janela. A
utilizacdo de multiplos filtros, com diferentes larguras de janela, permite capturar
padrbes variados, desde bigramas até sequéncias mais longas de palavras. O vetor
resultante de caracteristicas €, entdo, conectado a uma camada totalmente conectada

e normalizado por softmax para realizar a classificacdo da sentencga, conforme a
Equacao 6.

P(y|x) = softmax (W¢ + b) (6)

Onde W e b representam os parametros da camada final de decisao.

Esse fluxo — entrada — convolugdo — pooling — vetor de caracteristicas —
classificagdo — resume a logica das CNNs aplicadas a texto. A cada etapa, a rede
reduz a dimensionalidade e concentra a informagao em caracteristicas mais abstratas,

permitindo que mesmo frases curtas sejam transformadas em representacdes
discriminativas, como ilustrado na Figura 2.

Figura 2 - Fluxo de uma Convolutional Neural Network (CNN) aplicada a texto.

Length

€ Quantization

Convolutions Max-pooling Conv. and Pool. layers Fully-connected

Fonte: Zhang, Zhao e LeCun (2015)
Avangos recentes expandiram essa formulagao classica. Wu et al. (2024), por

exemplo, descrevem a utilizagdo de trés camadas convolucionais unidimensionais,



cada uma com diferentes tamanhos de kernel’® (2, 3 e 4) e canais de saida (50, 100
e 150). Kernels menores capturam padrdes locais mais especificos, enquanto kernels
maiores extraem informagdes semanticas mais amplas. Essa configuragdo aumenta
a capacidade do modelo de representar os dados de entrada em diferentes niveis de
granularidade. A concatenagao das saidas é formalizada como mostrado na Equagao
7.

h = [hy; hs; hy] (7)

Em que cada h;, corresponde a saida da convolugdo com kernel de tamanho
k. O vetor concatenado amplia a diversidade de padrées detectados e fornece uma
base robusta para a etapa final de classificagao.

Do ponto de vista empirico, CNNs tém demonstrado resultados competitivos.
O estudo de Bilah, Adji e Setiawan (2022), por exemplo, aplicou CNN com embeddings
GloVe no conjunto ATIS'® (Airline Travel Information System) e alcangou uma precisao
de 95,84%. Esse resultado mostra que, quando bem ajustadas, CNNs podem superar
métodos tradicionais, oferecendo modelos mais precisos e eficientes para
classificacao de intengdes.

Entretanto, € importante ressaltar algumas limitagdes. As CNNs capturam
padrbes locais (n-gramas) com grande eficacia, mas apresentam dificuldades em
modelar dependéncias de longo prazo, que exigem considerar relagdes entre palavras
distantes. Esse € um ponto em que arquiteturas como RNN e LSTM apresentam
vantagens, por incorporarem mecanismos de memoria que preservam o contexto
sequencial (Otter; Medina; Kalita, 2021). Ja os Transformers, como o BERT, avangam
ainda mais ao modelar dependéncias globais por meio de mecanismos de atencéo.

No setor de petroleo e gas, essas limitagdes tornam-se ainda mais relevantes.
Expressdes como “forecast oil demand” ou “Brent spread narrowing” carregam
significados que dependem nao apenas da concorréncia local de palavras, mas
também de seu contexto econdmico e temporal. Uma CNN pode reconhecer padroes

como “oil price” ou “market forecast’, mas pode falhar em capturar nuances

'S Em CNN, um kernel (também chamado de filtro) € uma matriz com pesos treinaveis que percorre a
entrada — como uma sequéncia de texto ou uma imagem — realizando uma operagdo de
convolugéo.

6 ATIS (Airline Travel Information System): conjunto de dados amplamente utilizado em PLN, composto
por consultas de usuarios sobre informagdes de voos, como reservas, horarios e pregos.



semanticas mais complexas, como a distincdo entre uma previsao futura e uma
analise retrospectiva. Estudos indicam que CNNs sdo empregadas como modelos de
referéncia em tarefas de classificacdo de textos curtos, especialmente em
experimentos comparativos com outras arquiteturas (Kim, 2014; Ayadi; Lachiri, 2023).

Por fim, estudos de revisdo também destacam o papel das CNNs no
desenvolvimento de chatbots e sistemas de dialogo. Zhang et al. (2024) apontam que,
embora as CNNs tenham contribuido para avangos significativos, sua adogdo em
aplicagdes industriais esta cada vez mais limitada diante do crescimento de modelos
baseados em Transformers. Ainda assim, as CNNs permanecem relevantes como
modelos intermediarios, oferecendo uma boa relacdo entre desempenho e custo

computacional, especialmente em cenarios onde recursos de hardware sao restritos.

3.2.2.2 Recurrent Neural Networks - RNN

As RNNs surgiram como uma evolugdo em relacdo as CNNs, trazendo a
capacidade de modelar dados sequenciais. Enquanto as CNNs capturam padrbes
locais sem considerar a ordem dos elementos, as RNNs introduzem conexdes
recorrentes que permitem ao modelo manter um estado interno, ou “memoria’,
responsavel por armazenar informacdées de entradas anteriores (Williams; Zipser,
1989) . Esse mecanismo possibilita representar dependéncias temporais, o que
sustenta sua aplicagdo em tarefas como tradugcdo automatica, modelagem de
linguagem e analise de séries temporais (Otter; Medina; Kalita, 2021).

Formalmente, o funcionamento de uma RNN pode ser descrito pelas classicas

equacgdes 8 e 9 (Williams; Zipser, 1989):

ht = f(Wxnxt + Wypphe—q + bp) (8)
Vi = g(Whyhe + b)) 9)

Em que, h; representa o estado oculto no instante t, x, € a entrada no tempo
t, y. € a saida da rede, Wy, Wy, e W, sGo matrizes de pesos aprendidas durante o
treinamento, f e g correspondem a funcdes de ativacao (tipicamente tanh, sigmoid ou
ReLU).

Esse mecanismo recorrente possibilita que a rede capture relacbes entre

elementos sequenciais. Em um texto, por exemplo, o termo “previsdo de precos” s6



adquire sentido completo se as palavras forem analisadas em sequéncia, preservando
a relagao entre “previsdo” e “pregos”. Enquanto uma CNN pode detectar apenas a
coocorréncia local dessas palavras, a RNN consegue modelar explicitamente a
dependéncia entre elas ao longo da sequéncia (Li et al., 2022).

As RNNs foram aplicadas em diversas tarefas de PLN. Em traducéao
automatica, por exemplo, o modelo Ié uma frase palavra por palavra, armazenando
no estado oculto a representagdo acumulada do significado, e depois gera a tradugéo
correspondente na lingua alvo (Cho et al., 2014). Em analise de sentimentos, o modelo
percorre a sentenga para avaliar o tom geral, atribuindo mais peso a palavras como
“otimo” ou “péssimo” dependendo do contexto (Otter; Medina; Kalita, 2021). Em
sistemas de dialogo, a RNN pode ajudar a manter a coeréncia da conversa, lembrando
informacdes passadas pelo usuario em turnos anteriores (Zhang et al., 2024).

Apesar de sua importancia histérica, as RNNs apresentam limitacdes
significativas. O principal desafio € o problema do desaparecimento e exploséo do
gradiente, que dificulta o aprendizado de dependéncias de longo prazo. Isso ocorre
porque, durante o processo de retropropagacgao no tempo (Backpropagation Through
Time — BPTT), os gradientes associados aos estados ocultos podem se tornar
extremamente pequenos ou grandes, comprometendo a atualizagdo adequada dos
parametros. Como consequéncia, as RNNs simples tendem a capturar apenas
dependéncias de curto alcance, sendo menos eficazes em contextos mais complexos.

Outro fator limitante € o custo computacional. Como as RNNs processam os
dados de forma sequencial, cada etapa depende da anterior, 0 que reduz a
possibilidade de paralelizagéo eficiente em hardware como GPUs. Isso torna o
treinamento mais lento quando comparado a arquiteturas como CNNs e Transformers,
que permitem operagcdes mais paralelas. Além disso, a complexidade aumenta a
medida que se deseja treinar redes mais profundas, ampliando o risco de instabilidade
durante o aprendizado (Li et al., 2022).

No dominio técnico-financeiro, como o setor de petréleo e gas, essas
limitagbes sdo particularmente relevantes. Consultas relacionadas a previsédo de
precos ou a analise de séries temporais exigem a captura de padrdes que se
estendem por varias etapas, o que nao € bem resolvido pelas RNNs classicas. Um
usuario pode, por exemplo, perguntar: “Qual é a previséo para o prego do barril do
Brent no préximo trimestre?”. Para responder adequadamente, € necessario

considerar ndo apenas as palavras proximas, mas também o contexto mais amplo da



consulta. A RNN, sozinha, tem dificuldade em preservar essas dependéncias quando
a sequéncia ultrapassa janelas curtas, resultando em perda de informagao.

Ainda assim, as RNNs representam um marco na evolugao do Deep Learning
aplicado ao PLN. Elas introduziram pela primeira vez a nogéo explicita de memoria
sequencial, superando as limitagcdes de modelos puramente estatisticos ou baseados
em padrdes locais. Por isso, mesmo com suas restricoes praticas, sdo fundamentais
para compreender o desenvolvimento das arquiteturas posteriores. Essas limitacoes,
alias, motivaram o surgimento de variantes mais robustas, como a Long Short-Term
Memory (LSTM) e a Gated Recurrent Unit (GRU), projetadas para mitigar o
desaparecimento de gradiente e lidar melhor com dependéncias de longo prazo
(Hochreiter; Schmidhuber, 1997; Cho et al., 2014; Wu et al., 2024).

3.2.2.3 Long Short-Term Memory - LSTM

As Long Short-Term Memory networks (LSTMs) foram propostas por
Hochreiter e Schmidhuber (1997) como uma solugdo para as limitagdes das RNNs
tradicionais, em especial o problema do desaparecimento e da explosao do gradiente.
Enquanto as RNNs simples apresentam dificuldades para aprender dependéncias de
longo prazo, as LSTMs introduzem um mecanismo de portas de controle que regula o
fluxo de informacdes, permitindo preservar ou descartar estados conforme a
relevancia da sequéncia (Wu et al., 2024).

A célula LSTM ¢é composta principalmente por trés portas: porta de
esquecimento, porta de entrada e porta de saida. Cada uma desempenha uma fungao
distinta na atualizacédo do estado da célula e do estado oculto.

A porta de esquecimento (f;) € responsavel por decidir quais informagdes do

estado anterior devem ser descartadas, conforme mostrado na Equacgéo 9.
fe = oWy - [he_q, x] + by) 9)

Em seguida, a porta de entrada (i;) define quais novas informacées devem

ser incorporadas, de acordo com a Equacgao 10.

iy = o(W; - [he—q, x¢] + by) (10)



Os valores candidatos que podem ser adicionados ao estado da célula sao

calculados pela Equacgao 11.
¢t = tanh(We - [hy_q, x] + b¢) (11)

Combinando o que deve ser esquecido e o que deve ser adicionado, obtém-

se a atualizagéo do estado da célula (C;), conforme a Equacgéo 12.
Ce=fr C—1 +i"C (12)

A saida da célula é regulada pela porta de saida (o,), apresentada na Equacéao
13.

0 = (W, - [he—1, ] + by) (13)

Por fim, o estado oculto atualizado (h;) € obtido multiplicando a saida da porta

com a transformacao nao linear do estado da célula, como mostra a Equacgao 14.
ht = o, - tanh(c;) (14)

Essa estrutura em camadas garante que a LSTM seja capaz de manter
informacgdes relevantes por longos intervalos, superando as RNNs tradicionais na
modelagem de dependéncias de longo prazo (Otter; Medina; Kalita, 2021).

Na pratica, as LSTMs apresentaram avancos importantes em tarefas de PLN,
como tradugcao automatica, analise de sentimentos e reconhecimento de fala. Em
sistemas de dialogo, permitem que um chatbot mantenha o contexto da conversa por
multiplos turnos, resultando em respostas mais coerentes (Zhang et al., 2024).

Apesar dessas vantagens, as LSTMs ainda possuem alto custo
computacional e processam as entradas de maneira sequencial, o que limita sua
paralelizagdo em GPUs. Nos ultimos anos, modelos baseados em atengcdo, como os
Transformers, tém se mostrado mais eficientes e precisos (Wu et al., 2024).

No contexto do setor de petréleo e gas, as LSTMs apresentam potencial para
capturar dependéncias temporais em consultas relacionadas a previsdes de pregos,
tendéncias de mercado e séries historicas. Contudo, a necessidade de grandes
quantidades de dados para treinamento e o custo elevado restringem sua aplicagao

em dominios especializados com bases reduzidas, como o utilizado nesta pesquisa.



Por essa razao, a LSTM foi utilizada como arquitetura comparativa, ilustrando a

transigao das redes recorrentes classicas para os modelos baseados em atencéo.

3.2.2.4 Bidirectional Encoder Representations from Transformers - BERT

O Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT)
representa um marco na area de PLN, sendo responsavel por redefinir a forma como
modelos de linguagem sao construidos e aplicados em tarefas de classificagcado de
texto, incluindo a analise de intenc¢des. Introduzido por Devlin et al. (2019) o BERT foi
desenvolvido a partir da arquitetura Transformer, proposta por Vaswani et al. (2017).
A principal adaptacédo esta na consideragao bidirecional do contexto, em que cada
token é analisado levando em conta informacbdes anteriores e posteriores na
sequéncia.

No pré-treinamento, o BERT utiliza duas tarefas supervisionadas. A primeira
€ 0 Masked Language Modeling (MLM), na qual aproximadamente 15% das unidades
textuais sdo substituidas por [MASK], e o modelo deve prever os itens originais com
base nas demais unidades textuais ndo mascaradas. Essa configuragdo forgca o
modelo a estimar distribuicdes condicionais de palavras em ambas as dire¢cbes do
contexto. Por exemplo, na sequéncia “O prego do [MASK] subiu hoje”, a unidade
textual “petréleo” é substituida por [MASK], e o modelo deve estimar qual elemento
completa a frase com maior probabilidade. A predicéo é realizada utilizando as demais
unidades textuais da sequéncia, como “pre¢o”, “subiu” e “hoje”, com base nos padroes
estatisticos aprendidos durante o pré-treinamento. Essa tarefa expde o modelo a
relagdes de concorréncia e dependéncias contextuais bidirecionais, permitindo a
estimativa de termos ausentes sem necessidade de regras manuais.

A segunda tarefa € o Next Sentence Prediction (NSP), em que pares de
sentengas sao apresentados e o modelo deve determinar se a segunda sentenga
ocorre de forma sequencial em relagao a primeira. Metade dos exemplos corresponde
a sentencas adjacentes do conjunto de treinamento, enquanto a outra metade é
formada por sentencas nao relacionadas, permitindo ao modelo aprender
dependéncias entre segmentos textuais. Por exemplo, no exemplo “A OPEP anunciou
cortes na producao. [SEP] Isso impactou o preco do petréleo”, a resposta correta
indica sequéncia; no exemplo “A OPEP anunciou cortes na producao. [SEP] O

cachorro correu no quintal”, a resposta € negativa. Essa tarefa possibilita ao modelo



estimar relagcdes entre sentencas, aplicaveis em contextos como pergunta e resposta
ou dialogos.

Apds o pré-treinamento, a entrada passa pelo processo de tokenizacdo
WordPiece. Cada token é representado pela soma de trés componentes: o
embedding do token, que representa a palavra ou subpalavra; o embedding
posicional, que indica sua posi¢do na sequéncia; e o embedding de segmento, que

diferencia sentencas em pares, conforme a Equacgao 15.

E; = Wtok(ti) + VVpos(i) + VVseg(Si) (15)

Em que E; representa o vetor final associado ao token i; W, (t;) corresponde
ao embedding da palavra ou subpalavra t;; W,,s(i) € o embedding posicional; e
Wseq(s;) € 0 embedding do segmento. Essa combinagdo garante que cada token
carregue tanto sua representagcdao semantica quanto sua posi¢ao estrutural no texto.

Os embeddings sao entdo processados pelo mecanismo de atengao, que
avalia a relagao entre os tokens por meio dos vetores de consulta (Q), chave (K) e
valor (V) — em que a consulta representa a informagao utilizada para buscar contextos
relevantes, a chave atua como identificador de cada unidade textual e o valor

armazena a informacao que sera combinada — conforme definido pela Equacgéo 16.

. (QK T) (16)
Attention(Q,K,V) = softmax |4

Jax

Nessa equagéo, o produto QK"mede a similaridade entre consultas e chaves;
d, € a dimensao dos vetores de chave, usada para normalizar os resultados e evitar
valores excessivos; 0 softmax converte os escores em probabilidades, que indicam a
importancia relativa de cada token; e o produto final com V gera a combinacao
ponderada das informagdes mais relevantes. Em termos praticos, isso significa que
cada palavra passa a “olhar’ para todas as demais da frase, atribuindo diferentes
pesos a elas conforme sua contribuicao para o significado do contexto.

Para ampliar a captura de relagdes semanticas, o BERT utiliza atencdo multi-
cabeca (Multi-Head Attention). Em vez de realizar o calculo de atengdo apenas uma

vez, o processo e replicado em diversas cabecgas, cada uma projetando os vetores em



subespacos diferentes e aprendendo relagdes distintas. A operacao global é descrita

pela Equacéao 17.
MultiHead(Q,K,V) = Concat(head,, head,, ..., head,)W° (17)

Cada head de atencao é calculada conforme a Equacéao 18.
head; = Attention(QWS°, KWX,vw}) (18)

Onde WiQ, WX, e WY séo matrizes de projegdo especificas para cada cabeca,
enquanto W9 é a matriz que combina todas as saidas. Esse mecanismo garante que
o modelo capture, de forma paralela, tanto dependéncias locais de palavras préximas
quanto relagdes semanticas distantes, algo essencial para textos especializados.

Apos a etapa de atencéao, cada token passa por uma rede feed-forward aplicada

de forma independente a cada posicdo. Essa etapa é expressa pela Equagao 19.
FFN(X) = ma.X(O, le + bl)WZ + b2 (19)

Na equacéao 19, W, e W,sao matrizes de peso, € b,e b, sao vetores de viés.
Essa camada complementa a etapa de atencdo ao capturar interagdes mais
complexas entre os tokens, permitindo maior expressividade no modelo.

Para tarefas de classificagdo, como analise de intengdes, o BERT utiliza o
token especial [CLS], inserido no inicio da sequéncia de entrada. A representacéo final
associada a essa unidade textual reune as informagdes produzidas ao longo das

camadas do modelo. A predigao final é obtida pela Equagao 20.
P = softmax(Wes - hicLs) + b) (20)

Aqui, hic.s) € o vetor final associado ao foken [CLS], W€ a matriz de pesos
da camada de classificacdo, e b é o viés. O softmax gera a distribuicdo de
probabilidades sobre as classes de saida, permitindo identificar a intengcao mais
provavel.

Uma vez pré-treinado em grandes conjuntos de dados, o BERT pode ser
adaptado para tarefas especificas por meio de fine-tuning. Nesse processo,
acrescenta-se uma camada adicional e o modelo é ajustado com um conjunto de

dados rotulado. Esse procedimento permite aproveitar o conhecimento adquirido



durante o pré-treinamento, mas adaptando-o as particularidades da tarefa. Aplicagcdes
praticas demonstram a eficacia dessa abordagem.

No artigo de Chakraborty et al. (2024), foi desenvolvido um modelo de
classificacao de intencdes utilizando o BERT para categorizar perguntas de usuarios
relacionadas a recursos e componentes de veiculos, com base em um conjunto de
dados extraido dos Manuais do Proprietario. O modelo, treinado com 254.412
registros distribuidos em 199 categorias distintas, alcangou uma precisao geral de
98,21%. A abordagem demonstrou resultados promissores na classificagéo de texto
em cenarios reais, evidenciando a eficacia dos agentes conversacionais em
compreender intengdes, mesmo diante de erros de digitagdo ou gramatica.

De forma semelhante, Chen, Zhuo e Wang (2019) apresentaram um modelo
de classificacdo de intengdes e preenchimento de slots baseado no BERT, que
superou significativamente modelos tradicionais em termos de precisao e capacidade
de generalizagdo. Avaliado nos conjuntos de dados ATIS (Airline Travel Information
System) e Snips'’, o modelo alcangou resultados superiores em relagéo a arquiteturas
anteriores, confirmando a eficacia de combinar as duas tarefas. O estudo ainda sugere
que pesquisas futuras explorem conjuntos de dados mais amplos e incorporem
conhecimento externo ao BERT, de modo a ampliar seu potencial de aplicagéo.

No dmbito desta tese, o BERT foi escolhido como modelo central devido a sua
capacidade de capturar relagbes contextuais complexas, algo indispensavel para lidar
com as consultas curtas e técnicas do setor de petroleo e gas. No entanto, o modelo
também apresenta desafios importantes: seu alto custo computacional, a necessidade
de grandes volumes de dados para pré-treinamento e a instabilidade observada em
conjuntos pequenos. Essas limitagdes justificam a proposta aqui desenvolvida, que
consiste em adaptar o BERT ao dominio técnico-financeiro por meio do modelo
OIlIFinBERT, explorando estratégias de pré-treinamento adicional, técnicas de
regularizagao e fine-tuning. A aplicagao pratica busca superar as fragilidades do BERT
em bases reduzidas, garantindo maior estabilidade e precisdo em cenarios
especializados.

Embora o BERT tenha se consolidado como referéncia em tarefas de PLN,

sua aplicagcdo em bases pequenas demanda abordagens complementares que

7 Snips: dataset de comandos em linguagem natural, criado para assistentes de voz, incluindo tarefas
como tocar musica, agendar eventos e obter previsdes do tempo.



garantam estabilidade e capacidade de generalizagdo. Por esse motivo, no proximo
topico serdo apresentadas técnicas de pré-treinamento e fine-tuning, incluindo o uso
de otimizadores, regularizacdo e ajustes estruturais, que contribuem para

potencializar os resultados do modelo em contextos restritos.

3.2.3 Técnicas aplicadas ao fine-tuning

As técnicas aplicadas ao fine-tuning incluem praticas voltadas ao ajuste dos
modelos para tarefas especificas. A literatura descreve o uso de diferentes
otimizadores, métodos de regularizagcéo e ajustes adicionais, bem como estratégias
baseadas em estruturas de classificagdo, como a hierarquica. Em conjunto, essas
abordagens sdo empregadas para reduzir instabilidades durante o treinamento e

ajustar o modelo a cenarios com conjuntos de dados reduzidos ou especializados.

3.2.3.1 Otimizadores

No treinamento de modelos baseados em DL, o otimizador € o componente
responsavel por atualizar os parametros a partir dos gradientes calculados durante a
retropropagacgédo. Em processos de fine-tuning, diferentes escolhas de otimizadores
podem resultar em trajetérias de atualizacao distintas e influenciar a estabilidade do
treinamento. Entre os métodos mais empregados estdo o Stochastic Gradient Descent
(SGD), o Adam e variantes como AdamW e AdamP. Estudos indicam que esses
algoritmos podem apresentar comportamentos semelhantes durante o treinamento,
mas resultar em solugdes com diferentes caracteristicas de generalizagcao

O SGD é considerado o método mais classico e fundamental para a
otimizagdo de redes neurais. Ele atualiza os parametros a partir de gradientes
estimados em minibatches, o que permite lidar com grandes volumes de dados de
forma eficiente (Bottou, 2010; Ayadi; Lachiri, 2023).Embora simples, sua versdo com
momentum e estratégias de decaimento da taxa de aprendizado consolidou-se como
pratica robusta em varias areas, sobretudo em visdo computacional. No entanto, sua
principal limitacdo € a sensibilidade a taxa de aprendizado e a convergéncia

relativamente lenta em problemas de alta dimensionalidade.



A popularizagado dos métodos adaptativos ocorreu com a introdugdo do Adam
(Kingma; Ba, 2017), que combina estimativas de primeira e segunda ordem do
gradiente, aplicando corregbes de viés iniciais e resultando em atualizagdes
adaptativas por parametro. Essa abordagem tornou o treinamento mais estavel,
eficiente e menos dependente de ajustes manuais da taxa de aprendizado. Contudo,
estudos indicam que, apesar de facilitar o treinamento, o Adam pode levar a solugdes
que generalizam pior em comparag¢ao ao SGD (Wilson et al., 2018), o que estimulou
a criacao de variantes.

Uma dessas variantes € o AdamW, proposto por Loshchilov e Hutter (2019).
O algoritmo modifica o procedimento do Adam original ao separar o termo de weight
decay’® da atualizagdo do gradiente, evitando que ambos sejam tratados como a
mesma operagao. Essa alteracdo permite controlar o decaimento de pesos de
maneira independente, o que tem mostrado efeito consistente na estabilidade do
treinamento. Em tarefas de PLN, especialmente no fine-tuning de modelos baseados
em Transformers, o AdamW passou a ser amplamente utilizado por apresentar
comportamento mais previsivel em comparagao ao Adam tradicional.

Mais recentemente, Heo et al. (2021) propuseram o AdamP, projetado para
lidar com arquiteturas invariantes a escala, comuns em redes com camadas de
normalizacdo. Nessas condigdes, otimizadores com momentum podem induzir
crescimento excessivo da norma dos pesos e reduzir prematuramente o tamanho
efetivo dos passos de atualizagdo. O AdamP introduz uma corregdo geométrica ao
remover o componente radial do vetor de atualizag&o, estabilizando a convergéncia.
Avaliagbdes em treze benchmarks de viséo, linguagem e audio demonstraram ganhos
consistentes sobre métodos anteriores.

Comparagdes entre SGD, AdamW e AdamP indicam diferengcas no
comportamento durante o treinamento. O SGD utiliza gradientes estimados em
subconjuntos dos dados e atualiza os parametros de forma incremental, enquanto o
AdamW aplica atualizacdes adaptativas para cada parametro. Ja o AdamP inclui uma
etapa adicional que ajusta o vetor de atualizagdo em situagdes nas quais a escala dos
pesos influencia o treinamento. Em cenarios de fine-tuning em PLN, variagcdes nos

resultados podem ocorrer devido a combinagao entre o otimizador e praticas de

'8 No contexto de otimizagéo, weight decay € um termo que reduz gradualmente os valores dos
parametros durante o treinamento, com o objetivo de evitar crescimento excessivo dos pesos.



treinamento, como o aquecimento gradual da taxa de aprendizado (warmup), a
aplicacao de weight decay e o uso de critérios para interromper o treinamento (early
stopping) (Mosbach; Andriushchenko; Klakow, 2021).

No fine-tuning de modelos baseados em Transformers, diferentes
inicializagdes aleatorias podem produzir resultados distintos, o que indica variagao no
processo de treinamento (Mosbach; Andriushchenko; Klakow, 2021). Nesse contexto,
o SGD continua sendo utilizado em alguns cenarios, o AdamW permanece como
escolha frequente em modelos de linguagem, e o AdamP tem sido explorado em

situacdes nas quais a variagao na escala dos pesos interfere nas atualizagdes.

3.2.3.2 Regularizagao e ajustes

A regularizagdo e os ajustes de treinamento referem-se ao conjunto de
técnicas utilizadas durante o fine-tuning de modelos pré-treinados, com o objetivo de
controlar a atualizagdo dos pesos e reduzir instabilidades. Essas estratégias séo
empregadas por profissionais e pesquisadores que adaptam modelos como
Transformers a tarefas especificas, principalmente em dominios especializados e com
quantidade reduzida de dados rotulados. Nesse contexto, métodos como
reinicializagcao de camadas, Mixout, Stochastic Weight Averaging (SWA) e Layer-wise
Learning Rate Decay (LLRD) atuam de maneira complementar aos otimizadores (por
exemplo, AdamW e AdamP): a reinicializacdo evita acumulo de gradientes nas
camadas superiores (Zhang et al., 2021), o Mixout limita a divergéncia em relagdo aos
pesos do pré-treino Lee; Cho; Kang, 2020), o SWA estabiliza a solugdo ao promediar
pesos finais (Izmailov et al., 2019) e o LLRD preserva representagdes gerais ao aplicar
taxas de aprendizado decrescentes ao longo das camadas (Howard; Ruder, 2018).
Essas praticas sao aplicadas no momento em que o modelo deixa de ser apenas pré-
treinado e passa a ser ajustado para a tarefa-alvo, tornando-se especialmente
relevantes quando ha indicios de overfitting, alta variabilidade entre seeds’ ou
discrepancia entre o dominio original e o dominio de aplicagdo. A literatura indica que
parte da instabilidade observada nesse regime decorre de dificuldades de otimizagéo,

como gradientes pequenos, e ndo apenas da limitagdo de dados ou da perda de

% Seed & um controle da aleatoriedade usado para garantir reprodutibilidade e avaliar estabilidade no
treinamento de modelos.



representacdes aprendidas, o que reforca a utilidade dessas técnicas para preservar
conhecimento prévio e favorecer a generalizagdo (Mosbach; Andriushchenko; Klakow,
2021).

A reinicializacdo de camadas consiste em redefinir os pesos de parte do
modelo antes do inicio do fine-tuning, em vez de manter integralmente os valores do
pré-treino. Em Transformers como o BERT, essa pratica concentra-se na camada de
saida, formada pela operagcdo de agregagao da sequéncia (geralmente o vetor do
token [CLS]) e pela camada linear que projeta essa representagao para o numero de
classes. Além disso, um pequeno conjunto de camadas superiores — isto €, as ultimas
camadas da pilha Transformer, mais proximas da saida — pode ser reinicializado para
facilitar a adaptagdo a tarefa-alvo, enquanto as camadas inferiores permanecem
intactas por armazenarem representacgdes linguisticas mais gerais. Essa estratégia
aplicada quando o fine-tuning apresenta instabilidade ou degradagao de métricas de
validacao, especialmente em bases pequenas. Estudos relatam que reinicializar a
camada de saida e algumas camadas finais reduz variabilidade entre seeds e melhora
a consisténcia do desempenho (Zhang et al., 2021). Do ponto de vista tedrico, analises
recentes indicam que o aumento do numero de iteracbes e o0 uso de taxas de
aprendizado menores também contribuem para reduzir essa variancia durante o
ajuste supervisionado (Fu; So; Collier, 2023).

O Mixout € uma técnica de regularizagao aplicada durante o fine-tuning de
modelos de linguagem pré-treinados, com o objetivo de limitar o afastamento dos
pesos em relagao aos valores originais do pré-treino. A técnica atua diretamente sobre
os parametros do modelo: em cada atualizacéo, recebe os pesos atuais W, os pesos
pré-treinados W,e uma probabilidade p. A operag&o consiste em gerar uma mascara
aleatdria e combinar os dois conjuntos de pesos segundo W,ix =M O W + (1 —-M) O
W,, de modo que parte dos valores permanece atualizada e o restante retorna ao
estado inicial. Esse procedimento produz um conjunto de pesos regularizado,
preservando informacdes aprendidas previamente e reduzindo oscilagées quando ha
poucas amostras, sem modificar a arquitetura do modelo (Lee; Cho; Kang, 2020).

A Figura 3 compara o comportamento do Dropout e do Mixout durante o fine-
tuning, destacando que o Mixout preserva parte dos pesos pré-treinados e tende a

produzir ajustes mais estaveis (Lee; Cho; Kang, 2020).



Figura 3 - llustracdo de Mixout

Fonte: Extraida de Lee, Cho e Kang (2020)

A Média Estocastica dos Pesos (Stochastic Weight Averaging — SWA)
(Izmailov et al., 2019) consiste em calcular a média de pesos obtidos em diferentes
pontos da trajetéria de treinamento (geralmente sob learning rates ciclicos ou quase
constantes), produzindo solugdes mais “planas” (flat minima) — isto &, regibes da
superficie de perda em que pequenas variagbes nos pesos nao alteram
significativamente o erro — e, em consequéncia, com melhor capacidade de
generalizagdo (Guo; Jin; Liu, 2023). Em PLN, relatos indicam que o SWA melhora a
generalizagdo sem custo adicional na inferéncia (um uUnico modelo € mantido) (Lu et
al., 2022). Também ha evidéncias de ganhos de robustez frente a mudanca entre a
distribuicdo de dados do treinamento e a distribuicdo observada na inferéncia (shift),
especialmente em modelos de linguagem grandes e em fine-tuning com conjuntos
reduzidos (Talman et al., 2023; Onal et al., 2024).

O fine-tuning discriminativo aplica learning rates distintos por camada, pois
cada nivel do modelo retém informacgdes de natureza diferente (Howard; Ruder, 2018).
Também chamado de layer-wise learning rate decay (LLRD), utiliza taxas maiores nas
camadas superiores e menores nas inferiores para ajustar o que € especifico da tarefa
sem perder o conhecimento geral do pré-treino (Zhang et al., 2021). Estudos relatam
ganhos consistentes com LLRD em varias tarefas e modelos, incluindo XLNet®° e
ELECTRA?" (Clark et al., 2020; You et al., 2020)

20 XLNet: modelo de linguagem baseado em transformers, que combina aprendizado autorregressivo e
permutacional para capturar dependéncias bidirecionais (Yang et al., 2019).

2" ELECTRA: modelo de pré-treinamento que substitui a tarefa de Masked Language Modeling por um
treinamento discriminativo, onde a rede aprende a distinguir tokens reais de tokens substituidos
(Clark et al., 2020).



Em sintese, reinicializagdo de camadas, Mixout, SWA e LLRD oferecem um
conjunto de ferramentas que: (i) ajusta condigdes iniciais nas camadas superiores; (ii)
ancora o ajuste nos parametros do pré-treino para evitar afastamentos bruscos; (iii)
suaviza a solucao final por meio de médias de trajetdrias; e (iv) gradua a taxa de
aprendizado por profundidade, preservando representagdes uteis. Em conjunto, essas
escolhas tendem a atenuar fatores que a literatura relaciona a instabilidade e variancia
em Transformers, contribuindo para fluxo de trabalho de fine-tuning mais estaveis e

mais faceis de reproduzir.

3.2.3.3 Modelo Hierarquico

A classificacdo hierarquica organiza os roétulos em niveis estruturados,
permitindo representar dependéncias entre classes. Diferentemente da classificacéo
plana, em que todos os rotulos s&o tratados no mesmo nivel e ndo ha relagao entre
categorias, a abordagem hierarquica reduz ambiguidades ao considerar proximidade
e especializacao entre rotulos (Zangari et al., 2024).

No contexto do DL, diferentes estratégias sédo utilizadas para lidar com essa
estrutura, incluindo decisdes sequenciais ao longo dos niveis e métodos que
processam a hierarquia de forma conjunta. Essas solugdes tém sido aplicadas em
tarefas de analise de intengdes, nas quais categorias gerais sédo refinadas em
subcategorias para aumentar a precisdo em dominios especializados (Zangari et al.,
2024).

A avaliagdo também requer métricas especificas, ja que medidas tradicionais
tratam todos os erros de forma equivalente. Métricas hierarquicas consideram a
distancia entre classes na estrutura, penalizando de modo menos severo confusdes
entre categorias préximas e de forma mais rigida erros em niveis distantes, resultando

em avalia¢cdes mais alinhadas a organizacao dos rétulos (Zangari et al., 2024).

3.3 TRABALHOS RELACIONADOS

No campo da classificagado de intengbes em sistemas de dialogo e agentes
conversacionais, diversas abordagens foram propostas ao longo dos anos,
abrangendo desde métodos estatisticos tradicionais até arquiteturas avangadas de

aprendizado profundo e modelos baseados em transformadores. Essa diversidade



reflete a complexidade da tarefa de interpretar corretamente a intengao dos usuarios
em diferentes dominios e contextos.

De modo geral, os primeiros estudos concentraram-se em modelos
probabilisticos e algoritmos classicos de aprendizado de maquina, que serviram como
referéncia inicial para experimentos nessa area. Posteriormente, arquiteturas de redes
neurais — como CNNs, RNNs e LSTMs — passaram a ocupar espago central,
explorando melhor as relagdes sequenciais e contextuais do texto. Mais
recentemente, modelos baseados em transformadores, como o BERT e suas
variantes, consolidaram-se como o estado da arte, oferecendo ganhos significativos
de desempenho.

A Tabela 2 sumariza, de forma comparativa, os principais atributos de cada

trabalho analisado.

Tabela 2 - Resumo dos Trabalhos Relacionados

Autor Objetivo Resultado
Liu, Qiu e | Explorar o uso de RNNs para | A abordagem de aprendizado
Huang (2016) a classificacdo de textos, | multitarefa melhora a precisao e
integrando o aprendizado de | robustez do modelo, com RNNs
multiplas tarefas. baseadas em LSTM
apresentando o] melhor
desempenho global.
Helmi Comparar o desempenho dos | Regressao Logistica oferece
Setyawan, algoritmos Multinomial NB e | maior precisao na classificagao
Awangga e | Regressao Logistica na | de intengdes em comparacao ao
Efendi (2018) classificagao de intengdes. Multinomial NB.
Ezen-Can Investigar a classificagdo de | LSTM proporciona  maior
(2020) intencdo em conjuntos de | precisao em conjuntos de
dados pequenos usando | dados pequenos e requer
BERT e LSTM. menos tempo para ajuste,
especialmente em tarefas de
classificacdo de intencgao.




Mosbach,
Andriushchenko
e Klakow (2021)

Investigar a estabilidade do
fine-tuning do BERT em
tarefas do benchmark GLUE,
com foco em bases
pequenas como MRPC e

RTE.

O fine-tuning mostrou-se instavel
em datasets pequenos, com

variagdo  significativa  entre
execucgoes. Ajustes como menor
taxa de aprendizado e mais
épocas reduziram parcialmente a
instabilidade, mas o problema

permaneceu evidente.

Zhang et al
(2021)

Avaliar o desempenho do
BERT em cenarios de few-
shot

subconjuntos

utilizando
de
benchmarks com apenas 16

learning,

artificiais

a 128 exemplos por classe.

@) modelo apresentou
de

bases

sobreajuste e  queda

desempenho em

reduzidas. Estratégias como
aumento no numero de iteracoes,
menor taxa de aprendizado e
fine-tuning de hiperparametros
melhoraram  parcialmente os
resultados, mas confirmaram a
necessidade de metodologias

especificas para esse contexto.

Rizou et al.
(2022)

Aplicagdo de arquiteturas de
DL para reconhecimento de

entidades e classificacdo de

Modelos baseados em
BERT,

superam LSTM e GRU, com

Transformers, como

intengdes multilingues. BERT oferecendo a melhor

performance geral.
Assayed, Desenvolver o "HSchatbot" | Random Forest supera
Shaalan e | para prever intengcbes de | Multinomial NB, alcancando
Alkhatib (2023) | consultas de alunos do | precisdo superior a 90%;
ensino medio. Multinomial NB teve melhor
desempenho com

CountVectorizers do que com TF-
IDF.



Hasan, Ibna
Basher e

Shawon (2023)

Apresentar o BNintent30 e
GAN-

BnBERT para aprimorar a

propor o modelo

representacao contextual em

classificacao de intengoes.

GAN-BnBERT supera BiLSTM e
BERT, alcangando 96,73% de
precisdo na classificagdo de
intencdes e 98% na extragao de

entidades nomeadas.

Wu et al. (2024)

Utilizar o modelo CBLMA-B
para processamento

multinivel e classificagao

O método proposto alcanga

excelente desempenho na

classificagdo em tarefas de

em reconhecimento de | reconhecimento de intengao.
intencao.

Lee et al. (2024) | Propor um chatbot | Desempenho superior com
hierarquico usando BERT | 95% de precisao na
para classificagao de | classificacido e 98% na
intengcdo e reconhecimento | extragdo de entidades, com
de entidades em dados | generalizagdo para multiplos

chineses. idiomas.

Fonte: A autora (2025)

O artigo de Liu, Qiu e Huang (2016) explora o uso de RNNs para a
classificacado de textos, integrando o aprendizado de multiplas tarefas. O estudo avalia
como as RNNs, especialmente com mecanismos de meméria como LSTMs e GRUSs,
podem ser adaptadas para realizar simultaneamente a classificacdo de intencdes e a
analise de sentimentos, entre outras tarefas relacionadas. Os resultados mostram que
a abordagem de aprendizado multitarefa melhora a precisédo e a robustez do modelo
em comparagdo com métodos de aprendizado unico. Entre os modelos testados, as
RNNs com LSTM demonstraram o melhor desempenho global, superando as GRUs
em termos de precisdo e capacidade de capturar dependéncias de longo prazo no
texto. A pesquisa destaca que a integracao de multiplas tarefas na RNN proporciona
uma performance mais eficiente e geral na classificagao de textos.

O artigo de Helmi Setyawan, Awangga e Efendi (2018) compara o
desempenho dos algoritmos Multinomial NB e Regressado Logistica na tarefa de
classificagao de intengdes em chatbots. O estudo avalia como cada algoritmo lida com

a identificacdo de intengbes em textos de usuarios, analisando métricas de



desempenho como precisao e eficiéncia. Os resultados indicam que, embora ambos
os métodos tenham seus pontos fortes, a Regresséo Logistica geralmente oferece
maior precisdo na classificacao das intencées em comparacido ao Multinomial NB. A
pesquisa destaca a importancia de escolher o modelo adequado para melhorar a
eficacia dos sistemas de chatbot.

O estudo de Ezen-Can (2020) investigou a classificagao de intengdo de um
pequeno conjunto de dados usando os modelos BERT e LSTM. Este conjunto de
dados possui 150 classes de intencédo, cada uma com 100 exemplos de treinamento,
além de 20 exemplos de validacao e 30 de teste por classe e, também, consultas fora
do escopo que nao pertencem a nenhuma das classes. A analise mostrou que, em
conjuntos de dados pequenos, o LSTM pode proporcionar maior precisdo e requer
menos tempo para construir e ajustar modelos, especialmente para tarefas de
classificacdo de intencgao.

Mosbach, Andriushchenko e Klakow (2021) investigaram a estabilidade do
fine-tuning do BERT em diferentes tarefas do benchmark GLUE, com destaque para
datasets pequenos como MRPC e RTE. Os autores observaram que, nesse cenario,
os resultados variam significativamente entre execug¢des, mesmo com condi¢des
experimentais semelhantes. Essa instabilidade compromete a reprodutibilidade e
dificulta a comparacgao justa entre abordagens. O estudo sugeriu que o aumento do
numero de épocas de treinamento, a adocédo de taxas de aprendizado menores e a
implementagédo de boas praticas de regularizagao podem reduzir as variagdes, mas
ressaltou que o problema persiste de forma mais acentuada em conjuntos de dados
limitados.

Zhang et al. (2021) analisaram o desempenho do BERT em situagbes de few-
shot learning, criando subconjuntos artificiais de benchmarks com apenas 16 a 128
exemplos por classe. Os experimentos evidenciaram dificuldades do modelo em
generalizar em cenarios de dados reduzidos, apresentando sobreajuste e queda de
desempenho. Para enfrentar esse desafio, os autores propuseram ajustes no
processo de treinamento, incluindo maior numero de iteragdes, taxas de aprendizado
menores € calibracdo de hiperparametros. O estudo reforcou que a adaptacao
cuidadosa do BERT € essencial para obter resultados satisfatorios em bases
pequenas, destacando a necessidade de metodologias especificas nesse contexto.

O estudo de Rizou et al. (2022) explora a aplicagcdo de arquiteturas de

aprendizado profundo para o reconhecimento de entidades nomeadas e a



classificagao de intengées em multiplos idiomas. O estudo utiliza e compara diversos
modelos de DL, incluindo LSTM, GRU e Transformers, para avaliar seu desempenho
em tarefas multilingues. Os resultados indicam que os modelos baseados em
Transformers, como BERT, superaram significativamente os LSTM e GRU em
precisao tanto na identificacdo de entidades nomeadas quanto na classificagdo de
intengdes. Especificamente, BERT demonstrou a melhor performance geral,
oferecendo alta preciséo e eficiéncia, destacando-se como a arquitetura mais eficaz
para essas tarefas em contextos multilingues. A pesquisa reforca a eficacia dos
Transformers em tarefas complexas de PLN em diversos idiomas.

O estudo de Assayed, Shaalan e Alkhatib (2023) desenvolveu o "HSchatbot"
para prever as intengcdes das consultas dos alunos do ensino médio, que precisam de
suporte imediato para suas escolhas de carreira. Utilizando os classificadores
Multinomial NB e Random Forest com técnicas de extracdo de caracteristicas como
CountVectorizers e TF-IDF, os resultados mostraram que o Random Forest superou
o Multinomial NB em varias métricas, alcangando uma precisao superior a 90%. No
entanto, o Multinomial NB teve um desempenho melhor com CountVectorizers do que
com TF-IDF. No futuro, sera necessario investigar mais a fundo os fatores que afetam
o desempenho do Multinomial NB e usar um corpus maior de consultas dos alunos.

A analise de Hasan, Ibna Basher e Shawon (2023) apresenta o BNIntent30%,
um conjunto de dados bengali com 30 classes para classificagdo de intengdes, e
propde o modelo GAN-BNnBERT?3, que combina BERT com uma rede adversaria
generativa para aprimorar a representagao contextual e a diversidade das classes. Os
experimentos demonstram que o GAN-BnBERT supera o BiLSTM e o BERT
tradicional, alcancando 96,73% de precisao na classificagao de intencdes e 98% na
extracdo de entidades nomeadas. Apesar do desempenho superior do modelo,
algumas classificagdes incorretas ainda ocorrem devido a confusdes linguisticas.

A pesquisa conduzida por Wu et al. (2024) utiliza o modelo CBLMA-B, uma
abordagem de processamento multinivel, combinando CNN para capturar
informacdes locais, BILSTM para extrair recursos sequenciais, € mecanismos de

atencao multi-cabecas e BERT para enriquecer e estruturar ainda mais as

22 BNIntent30: conjunto de dados em bengali, com 30 classes de inteng&o, desenvolvido para pesquisa
em classificagédo de intengdes.

23 GAN-BnBERT: modelo que combina redes adversarias generativas (GANs) com o BERT para
classificagao de intengdes em textos em bengali.



caracteristicas das frases. Os experimentos comparativos e de analise detalhada
mostram que o método proposto alcanga um excelente desempenho na classificagéo
em tarefas de reconhecimento de intencéo.

O artigo de Lee et al. (2024) propde um chatbot hierarquico que usa o modelo
BERT pré-treinado para a classificagao de intengao e reconhecimento de entidades
nomeadas em um conjunto de dados chinés, demonstrando desempenho superior
com 95% de preciséo na classificagao e 98% na extragao de entidades. O sistema é
projetado para lidar com duvidas sobre medicamentos, avaliando a intengdo, a
entidade e a pontuagao de risco das informagdes, e fornece respostas adaptadas.
Além disso, 0 modelo é ajustado para melhorar a classificagdo de texto e a
identificacdo de entidades, com uma arquitetura que permite a generalizagado para
multiplos idiomas.

A revisao dos trabalhos relacionados mostra a evolugao da classificagao de
intengbes até os modelos baseados em Transformers, como o BERT. Entretanto,
esses modelos ainda apresentam instabilidade e queda de desempenho em bases
pequenas e com linguagem técnico-financeira, como as do setor de petrdleo e gas
(Zangari et al., 2024).

Esta tese propde adaptar o BERT ao dominio técnico-financeiro por meio de
trés acoes: (i) pré-treinamento adicional com banco de dados nao rotulado do setor;
(i) fine-tuning com técnicas de estabilidade (Mixout, SWA e LLRD); e (iii) avaliagao
comparativa com modelos de referéncia.

A hipétese € que essa combinacao melhora a generalizagéo e a consisténcia
entre execugdes, especialmente em classes com baixa representatividade. A
eficiéncia sera medida por F1-macro, precisdo-macro, recall-macro e variabilidade
entre seeds. Embora aplicada ao petréleo e gas, a metodologia pode ser replicada em

outros dominios com escassez de dados rotulados.



4 PROPOSTA DE MODELO

O estudo segue um fluxo estruturado para o desenvolvimento do OilFinBERT,
conforme ilustrado na Figura 4. O processo inicia-se com a definicido do BERT-base
como modelo inicial e a selegao de um conjunto ndo rotulado de noticias do setor para
o pré-treinamento adicional. Em paralelo, sdo definidos os modelos de referéncia (NB,
CNN, LSTM, RNN e BERT-base) utilizados para comparagao. Na etapa seguinte, é
construido um conjunto de dados rotulado e balanceado com cinco classes de
intencao, validado por especialista do dominio.

O treinamento compreende duas fases: pré-treinamento no corpus
especializado e fine-tuning supervisionado no conjunto de dados de intengdes, em
duas variantes de modelagem — classificagcao direta e abordagem hierarquica em
quatro niveis. Sao avaliadas também estratégias de ajuste (treinamento padrao,
reinicializagcdo de camadas, LLRD e combinagdo) e técnicas de regularizagdo, como
Mixout e SWA.

A comparagao dos modelos utiliza F1-macro, precisdo-macro, recall-macro e
PR-AUC, seguindo configuragdes experimentais uniformes descritas nas subsec¢des

deste capitulo.

Figura 4 - Fluxo de Trabalho
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4.1 SELECAO DO MODELO

O modelo adotado neste estudo € o BERT-base, arquitetura proposta por
Devlin et al. (2019), composta por aproximadamente 110 milhées de parametros
treinaveis, 12 camadas Transformer, 12 mecanismos de atencdo paralelos e
dimensao oculta de 768 unidades. Esse modelo foi selecionado por apresentar
desempenho consistente em tarefas de classificagcdo de texto e por ser amplamente
utilizado como referéncia em estudos de adaptagcdo de dominio em PLN (Devlin et al.,
2019). A partir dessa configuracdo, foi desenvolvido o OilFinBERT, que mantém a
estrutura original do BERT-base, mas passa por pré-treinamento adicional com uma
base nao rotulada de noticias do setor de petrdleo e gas, com o objetivo de aproximar
o modelo das caracteristicas linguisticas técnico-financeiras antes do fine-tuning

supervisionado.

4.2 DEFINICAO DA BASE DE DADOS NAO ROTULADA PARA PRE-
TREINAMENTO

A base de dados nao rotulada utilizado no pré-treinamento adicional do
OilFinBERT foi composto a partir de 16 fontes publicas de noticias do setor de petréleo
e gas, obtidas por meio de web scraping em [Business Insider, Reuters, Financial
Times, CNN, Bloomberg, International Business Times, Forbes, MarketWatch, WSJ,
Yahoo, Fortune, Inc., The Economist, The New York Times, CNBC, MSN, Oil & Gas
Journal]. A coleta considerou noticias publicadas entre janeiro de 2015 e maio de
2025. Foi considerado todas as noticias que eram relevantes ao tema de petrdleo e
gas, resultando inicialmente em 403.043 titulos.

Foram excluidos automaticamente itens duplicados, conteudo fora do dominio
(por exemplo, noticias sem relagdo com petroleo, empresas do setor ou fatores que
afetam o prego da commodity) e registros contendo ruidos estruturais, como erros de
extragcdo, HTML ou strings invalidas.

Apds esse processo, a base nao rotulada foi submetida a uma etapa de
verificagdo por especialista do dominio, utilizando amostragem aleatéria para

confirmar aderéncia tematica e auséncia de duplicidade residual. O resultado



consolidou-se em um conjunto textual consistente para adaptagdo do modelo ao

vocabulario técnico-financeiro do setor de petréleo e gas.

4.3 DEFINICAO DOS MODELOS DE REFERENCIA

Na fase inicial do estudo, foi estabelecido um conjunto de modelos de
referéncia composto por modelos de classificagdo amplamente utilizados em tarefas
de PLN. Foram considerados cinco modelos: NB, CNN, RNN, LSTM e BERT-base.

Esses modelos foram escolhidos por representarem diferentes paradigmas de
aprendizado: o NB como método probabilistico de baixo custo computacional; as
redes CNN, RNN e LSTM como arquiteturas classicas de redes neurais aplicadas a
classificacao de texto; e o BERT-base como modelo pré-treinado de referéncia, capaz
de capturar dependéncias contextuais de forma bidirecional.

A definicdo desse conjunto de modelos de referéncia permite comparar o
desempenho do OilFinBERT com abordagens de diferentes niveis de complexidade,
abrangendo desde métodos mais simples até arquiteturas baseadas em

Transformers.

4.4 CONSTRUGCAO DO CONJUNTO DE DADOS DE INTENCAO

Para a etapa de treinamento supervisionado, foi construido um conjunto de
dados intitulado OilFinIntent, composto por mensagens curtas em inglés relacionadas
ao setor de petroleo e gas. O conjunto foi rotulado em cinco classes de intencéo:
previsao_preco, sentimento_noticia, preco_atual, conceito e outros. Essas categorias
foram definidas a partir das necessidades do dominio estudado, abrangendo desde
consultas sobre valores de mercado e previséo de pregos até analises de sentimento
e questdes conceituais. O conjunto de dados completo € apresentado no Apéndice A

e uma amostra do conjunto de dados € apresentado Tabela 3.

Tabela 3 - Amostra do conjunto de dados QilFinintent

Text label
What confidence interval can we expect when forecasting | previsao _preco
Group 3 base oils?
What is the prevailing sentiment in recent oil news? sentimento_noticia
What is the current market price of Group 1? preco_atual




Can univariate analysis be used on time series? conceito
What is Petrobras' role in the Brazilian market? outros

Fonte: Autor (2025)

O OilFinIntent foi organizado de forma balanceada, com 75 exemplos em cada
classe, totalizando 375 instancias. Essa distribuicdo busca preservar a propor¢ao
entre as categorias e minimizar distorgdes durante o treinamento. Todas as frases
foram elaboradas em formato curto e objetivo, simulando consultas que poderiam ser
realizadas em interagdes reais com chatbots ou sistemas de analise de dados. A
construgdo do conjunto levou em consideragao a especificidade do setor de petroleo
e gas, no qual as informag¢des combinam aspectos econdmicos e técnicos. Apos a
elaboragao das instancias, o conjunto foi submetido a validagao por um especialista
do dominio, que verificou a adequacdo das frases e dos respectivos rotulos,

assegurando a consisténcia do material utilizado no treinamento.

4.5 PRE-TREINAMENTO DO OILFINBERT

Para adaptar o modelo BERT ao dominio técnico-financeiro do setor de
petréleo e gas, foi realizado um pré-treinamento adicional utilizando a base de dados
nao rotulada de 403.043 titulos de noticias, coletados entre janeiro de 2015 e maio de
2025. O procedimento adotou a tarefa de Masked Language Modeling (MLM), com
15% das palavras mascaradas em cada sequéncia, permitindo que o modelo
aprendesse a prever termos especificos a partir do contexto.

A base de dados foi processada com limite maximo de 128 tokens por
sequéncia. O treinamento foi realizado durante 3 épocas, com batch size efetivo?* de
32 (per-device batch size?® 16 com gradient accumulation?® de 2), utilizando GPU. O
modelo resultante, denominado OIilFinBERT, foi salvo para uso na etapa posterior de

fine-tuning supervisionado.

4.6 FINE-TUNING SUPERVISIONADO

24 Batch size efetivo — diferenca entre batch real e efetivo
25 Per-device batch size — que se refere ao batch por GPU, n&o total.
% Gradient accumulation — finalidade (permitir batch maior com menos memaria).



Apbs o pré-treinamento adicional, o modelo OIlFInBERT foi ajustado no
conjunto de dados rotulados de intengbes. O conjunto foi dividido de forma
estratificada, reservando-se 80% para treinamento e 20% para validacéao,
preservando a proporgcao entre as cinco classes. O processamento de entrada
utilizou o tokenizador do BERT-base, com limite maximo de 256 tokens por
sequéncia. Para uniformizagéo, foram aplicadas as operag¢des padding, que insere
simbolos especiais de preenchimento de modo que todas as sequéncias tenham o
mesmo tamanho, e truncamento, que reduz sequéncias mais longas do que o limite
estabelecido, garantindo uniformidade no comprimento das entradas, garantindo que
todas as sequéncias apresentassem comprimento fixo.

O treinamento supervisionado foi conduzido durante trés épocas, utilizando
lotes de 32 exemplos, otimizador AdamW com taxa de aprendizado inicial de 2 x
107°, weight decay de 0,01 e semente fixa para reprodutibilidade. A funcao de perda
adotada foi a cross-entropy, apropriada para tarefas de classificacdo multiclasse. Ao
final de cada época, um checkpoint foi salvo e 0 modelo de melhor desempenho na

métrica F1-score macro na validagao foi selecionado para a etapa de avaliagao final.

4.7 ESTRATEGIAS DE AJUSTE NO FINE-TUNING

Além do treinamento padrdo, foram avaliadas trés estratégias
complementares de ajuste do modelo, com o objetivo de examinar seus efeitos sobre

a adaptagao do Transformer ao dominio técnico-financeiro.

4.7.1 Treinamento padrao
Essa configuragdo ajusta todos os pesos do modelo sem qualquer
modificagao estrutural adicional. Representa a forma candnica de fine-tuning utilizada

em modelos derivados do BERT-base.

4.7.2 Reinicializagado das camadas superiores

Nesta configuragdo, os pesos das duas ultimas camadas do codificador
Transformer e da camada final de classificacdo foram reiniciados antes do
treinamento. Essa abordagem permite que as camadas superiores sejam ajustadas
de maneira mais sensivel ao dominio, enquanto as camadas inferiores preservam o

conhecimento adquirido no pré-treinamento.



4.7.3 LLRD

O LLRD aplica taxas de aprendizado diferenciadas entre as camadas do
modelo, utilizando valores maiores nas camadas superiores e menores nas camadas
inferiores. O valor inicial global da taxa de aprendizado foi mantido, sendo aplicado
um fator de decaimento para camadas progressivamente mais profundas. Essa
estratégia busca limitar alteragbes estruturais nas primeiras camadas, preservando

informacdes gerais aprendidas no pré-treinamento.

4.7 .4 Estratégia combinada

Também foi avaliada a combinacdo entre reinicializagdo das camadas
superiores e LLRD. Nessa configuracdo, as camadas reinicializadas recebem taxas
de aprendizado mais elevadas, enquanto as demais camadas seguem o esquema de
decaimento. Essa abordagem permite explorar eventuais efeitos complementares

entre as duas técnicas.

4.8 MODELAGEM HIERARQUICA

Além da abordagem direta de classificagdao multiclasse, foi implementada uma
estrutura hierarquica composta por quatro niveis decisorios. A arvore hierarquica é
organizada por classificadores binarios sucessivos, responsaveis por decidir se uma
instancia segue para um ramo especifico do fluxo decisério. No ultimo nivel, um
classificador multiclasse define o rétulo final entre as classes remanescentes. Essa
estrutura permite analisar o desempenho de um arranjo de classificagao incremental

em comparagao com a modelagem direta de cinco classes.
4.9 TECNICAS DE REGULARIZACAO E ESTABILIDADE
Para mitigar variagdes decorrentes de instabilidade no processo de fine-tuning

em conjuntos de dados reduzidos, foram aplicadas técnicas adicionais de

regularizagao e estabilizacdo, avaliadas separadamente das estratégias de ajuste.



4.9.1 Mixout
O Mixout substitui o dropout tradicional ao interpolar pesos do modelo com os
valores do pré-treinamento. Essa estratégia reduz oscilagdes entre execugdes e limita

desvios significativos em relagao a representagao inicial do Transformer.

4.9.2 SWA

O SWA mantém uma média dos pesos ao longo das ultimas etapas do
treinamento. Essa média é utilizada para compor o modelo final, buscando estabilizar
a convergéncia e reduzir depender de oscilagbes especificas de uma unica trajetéria
de otimizagao.

Essas técnicas foram avaliadas individualmente e n&o foram combinadas

entre si, permitindo verificar seus efeitos de maneira isolada.

4.10 METRICAS DE AVALIACAO

A avaliacdo dos modelos foi realizada utilizando quatro métricas
complementares: precisao, recall, F1-score e PR-AUC. O F1-score macro foi adotado
como meétrica principal para selegdo do melhor modelo em cada configuragdo. Essa
escolha permite avaliar o desempenho médio entre as classes, sem favorecer
categorias mais frequentes.

O calculo das métricas foi feito sobre o conjunto de validagdo, mantendo-se

consisténcia com as configuragdes experimentais definidas para as etapas anteriores.

4.11 PROCEDIMENTOS EXPERIMENTAIS

Todas as configuragdes foram executadas sob as mesmas condi¢des globais
de treinamento (numero de épocas, tamanho do lote, taxa de aprendizado inicial e
weight decay), variando-se apenas a estratégia de ajuste ou regularizacado
correspondente a cada experimento. Foi utilizada a mesma semente de inicializagao
em todas as execugdes, garantindo reprodutibilidade. Os experimentos foram
conduzidos em ambiente com GPU, e todos os logs, checkpoints e métricas foram

registrados para posterior analise comparativa.



5 RESULTADO E DISCUSSAO

Este capitulo apresenta os resultados obtidos nos experimentos e compara o
desempenho do OilFinBERT com os modelos de referéncia. Também sao analisados
os efeitos das diferentes estratégias de fine-tuning, regularizacdo e modelagem
utilizadas, bem como o impacto dessas escolhas nas métricas de avaliacado aplicadas

ao conjunto de intengdes.

5.1 PROTOTIPAGEM E FERRAMENTAS COMPUTACIONAIS UTILIZADAS

O modelo foi avaliado utilizando como referéncia outros modelos, entre eles
NB, CNN, LSTM, RNN e BERT-Base. Para essa analise, empregou-se um conjunto
de dados elaborado pela autora, direcionado ao dominio financeiro do setor de
petroleo e gas.

Para o modelo OilFinBERT, foi aplicado o processo de fine-tuning, mediante
técnicas avangadas de otimizagdo, como a reinicializagédo das camadas, o emprego
de diversos otimizadores, a regularizacédo Mixout. Além disso, para melhorar a
utilizacdo dos recursos computacionais, o treinamento foi realizado em precisao
reduzida (FP16), o que contribui para preservar a relagdo entre eficiéncia e
desempenho.

A tese foi implementada em Python 3. A construgéo do fluxo de trabalho
seguiu uma abordagem modular, permitindo reprodutibilidade dos resultados e
flexibilidade para ajustes nos testes e analises.

Para a implementagcao do classificador de intengdes utilizou-se a biblioteca
transformers (Hugging Face), responsavel pelo carregamento do modelo e do
tokenizador, bem como pelos utilitarios de treinamento, avaliacdo e salvamento de
checkpoints. O gerenciamento do conjunto de dados em formato JSONL foi realizado
com a biblioteca datasets, que oferece integracdo direta com rotinas de preé-
processamento, mapeamento de roétulos e divisdo dos dados. As métricas
empregadas (acuracia, precisdao-macro, recall-macro, F1-macro e PR-AUC) foram
calculadas a partir de fungdes do scikit-learn integradas ao ciclo de avaliagdo do
Trainer.

Os experimentos foram conduzidos no Google Colab, com aceleracéo por

GPU NVIDIA T4. O Google Drive foi montado para leitura do conjunto de dados e



armazenamento dos artefatos (checkpoints e relatérios), garantindo organizagao dos
caminhos de entrada e saida. Para assegurar reprodutibilidade, adotou-se execucéao
deterministica com fixagao explicita das sementes pseudoaleatdrias nas bibliotecas
Python, NumPy e PyTorch (incluindo CUDA quando disponivel).

O dataset, em JSONL, contém as chaves text e label. Apos verificagao de
esquema, os roétulos foram codificados para indices inteiros por meio de
class_encode column, preservando o mapeamento id2label/label2id. A particdo dos
dados seguiu um esquema estratificado 80/20 (frain/val) com train_test_split, a fim de
manter a distribuicdo das classes nas duas dobras. A tokenizagdo empregou o
AutoTokenizer associado ao modelo de base adaptado, com truncamento em 128
tokens. O DataCollatorWithPadding foi utilizado para padronizar dinamicamente o
comprimento dos lotes em tempo de treinamento.

O modelo foi carregado via AutoModelForSequenceClassification,
configurando-se o numero de classes e os dicionarios id2label/label2id. O treinamento
utilizou o Trainer da transformers com avaliagao ao final de cada época, carregamento
do melhor modelo ao término e early stopping (paciéncia 2 épocas). Os
hiperparametros principais foram definidos empiricamente: taxa de aprendizado 2e-5,
batch size 32 (treino e validagéo), trés épocas e weight decay 0,01. A métrica-alvo
para selecdo do melhor checkpoint foi o F1-macro (exposto como “f1” no
compute_metrics). Ao final, o melhor modelo e o tokenizador foram persistidos, e
executou-se uma rotina de inferéncia simples para verificagado qualitativa.

O modulo compute_metrics consolidou as métricas agregadas: acuracia;
precisao, recall e F1 na média macro (e, adicionalmente, F1 ponderado); e PR-AUC
macro e ponderado. Para o calculo do PR-AUC multiclasse, as probabilidades
previstas foram comparadas a binarizacdo one-vs-rest dos roétulos, utilizando
average_precision_score. Complementarmente, gerou-se o classification_report por
classe (scikit-learn), permitindo diagnostico de precisao, recall e F1 por rétulo com
seus respectivos suportes.

e Outras bibliotecas de apoio empregadas foram:
numpy e pandas, para manipulagdo e inspegao de dados;

e scikit-learn, para métricas e a divisao estratificada;

e torch (PyTorch), como backend de treinamento;

e 0S e gc, para controle do ambiente e limpeza;



e google.colab.drive, para montagem do Google Drive e orquestragdo de

caminhos.

Essa configuragdo assegura rastreabilidade dos experimentos (controle de

sementes, versdes de bibliotecas e checkpoints), reprodutibilidade dos resultados e

facilidade de extens&o do fluxo de trabalho para novas variagbes de modelo, ajustes

de hiperparametros e experimentos adicionais.

5.2 RESULTADOS

Os experimentos realizados permitiram comparar diferentes configuragdes de

treinamento do modelo OIlFinBERT, bem como estabelecer um paralelo com

abordagens classicas de aprendizado de maquina e outras arquiteturas de redes

neurais profundas. A Tabela 4 apresenta os resultados obtidos em termos de F1-

macro, precisdo-macro, recall-macro e PR-AUC.

Tabela 4 - Resultados dos Modelos

Modelo F1-macro | Precisao- Recall- PR-AUC
macro macro

OilFinBERT (AdamW) 0,9333 0,9431 0,9333 0,9770
OilFinBERT (AdamP) 0,9333 0,9431 0,9333 0,9727
OIlFinBERT (SGD) 0,7159 0,7180 0,7200 0,8407
OIilFinBERT (reinic. de 0,5849 0,7597 0,6214 0,7863
camada)

OIilFinBERT (hierarquico) 0,9474 0,9522 0,9467 0,9874
OIilFinBERT (LLRD) 0,8802 0,8917 0,8800 0,9621
OIilFinBERT (reinic. de camada | 0,8330 0,8333 0,8357 0,8878
+ LLRD)

OIlFinBERT (Mixout) 0,9470 0,9498 0,9466 0,9692
OIlFinBERT (SWA) 0,9462 0,9541 0,9466 0,9787
NB 0,9013 0,9078 0,9032 0,9609
CNN 0,8410 0,8674 0,8503 0,9041
LSTM 0,6840 0,8044 0,7229 0,7970
RNN 0,1149 0,0849 0,2286 0,2530
BERT-base 0,6803 0,8004 0,6933 0,9871

Fonte: Autor (2025)

De forma geral, os resultados indicam que o OIlFinBERT hierarquico

apresentou o melhor desempenho, com F1-macro de 0,9474 e PR-AUC de 0,9874.




Essa configuragao superou as demais, ainda que por margens estreitas em relagao
ao Mixout (F1-macro = 0,9470) e ao SWA (F1-macro = 0,9462). Considerando que o
F1-macro atribui peso igual a todas as classes, independentemente de sua frequéncia,
esse resultado indica que o modelo apresentou desempenho consistente ao longo das
diferentes categorias de intengdo, sem concentracdo de acertos em classes
especificas. Esse aspecto € particularmente relevante em cenarios nos quais as
classes apresentam proximidade semaéantica, como ocorre no dominio técnico-
financeiro do setor de petroleo e gas.

No caso especifico do OIlFinBERT hierarquico, o ganho observado em F1-
macro indica que a estrutura proposta contribuiu para reduzir assimetrias entre
precisao e recall ao longo das diferentes categorias de intengéo. Esse comportamento
sugere que a organizagao hierarquica das classes auxilia o modelo a lidar com
ambiguidades semanticas recorrentes em textos técnico-financeiros, resultando em
decisdes mais equilibradas entre identificagcao correta e controle de erros. Em termos
praticos, isso implica uma menor incidéncia de classificacdes enviesadas para classes
especificas, caracteristica desejavel em aplicagcbes nas quais diferentes tipos de
intengdo apresentam relevancia semelhante. Essa evidéncia esta em consonancia
com a literatura, que aponta que a classificagdo hierarquica tende a apresentar
ganhos em dominios técnicos e especializados. Zangari et al. (2024), por exemplo,
destacam que estruturas hierarquicas permitem capturar dependéncias entre classes,
reduzindo erros em categorias correlacionadas e proporcionando maior consisténcia
nas previsoes.

Na analise dos otimizadores, observou-se que tanto AdamW quanto AdamP
obtiveram desempenho superior em comparacdo ao SGD. Enquanto AdamW e
AdamP atingiram F1-macro de 0,9333, com PR-AUC de 0,9770 e 0,9727,
respectivamente, o SGD apresentou desempenho inferior, com F1-macro de 0,7159
e PR-AUC de 0,8407. Esses resultados indicam que os métodos adaptativos
proporcionaram maior estabilidade durante o processo de fine-tuning, refletindo-se em
meétricas mais equilibradas. Esse comportamento & coerente com os resultados
reportados por Wilson et al. (2018), que apontam que, embora o SGD tenda a
apresentar boa generalizagédo em bases de grande porte, ele sofre com instabilidade
e baixa eficiéncia em conjuntos de dados pequenos. De modo semelhante, Mosbach,
Andriushchenko e Klakow (2021) enfatizam que, em tarefas de fine-tuning de

Transformers com conjuntos reduzidos, o AdamW apresenta estabilidade superior,



resultando em métricas mais consistentes. Além disso, a performance competitiva do
AdamP confirma os achados de Heo et al. (2021), que mostraram que o algoritmo se
adapta bem a arquiteturas invariantes a escala, estabilizando a convergéncia e
mitigando problemas de crescimento excessivo da norma dos pesos.

No que se refere as técnicas de regularizacdo, o Mixout e o SWA
apresentaram desempenhos préximos ao do modelo hierarquico. O Mixout atingiu F1-
macro de 0,9470, indicando que a estratégia de restringir parcialmente o afastamento
dos parametros em relacdo ao modelo pré-treinado contribuiu para estabilizar o
processo de ajuste em um cenario de dados limitados. Esse resultado confirma os
achados de Lee, Cho e Kang (2020), que demonstraram ganhos consistentes de
estabilidade em bases pequenas com o uso dessa técnica. Ja o SWA destacou-se ao
atingir o maior valor de PR-AUC (0,9787), ainda que com um F1-macro levemente
inferior ao do Mixout. Esse comportamento é esperado, uma vez que o SWA busca
solugbes mais planas (flat minima), favorecendo a robustez frente a mudangas de
limiar. Os resultados corroboram estudos como os de Izmailov et al. (2019) que
introduziram a técnica, e de Talman et al. (2023), que confirmaram melhorias de
generalizagdo em modelos de linguagem com SWA.

As estratégias de ajuste por camadas também apresentaram comportamentos
distintos. A reinicializacado isolada de camadas resultou em queda significativa de
desempenho, com F1-macro de 0,5849 e PR-AUC de 0,7863, indicando perda de
representacdes relevantes adquiridas durante o pré-treinamento. Em contrapartida, o
LLRD obteve F1-macro de 0,8802 e PR-AUC de 0,9621, evidenciando sua capacidade
de preservar o conhecimento geral nas camadas inferiores, ao mesmo tempo em que
permite maior adaptacdo das camadas superiores a tarefa especifica. A literatura
reforga essa observacéo: Howard e Ruder (2018) e Zhang et al. (2021a) mostram que
o ajuste discriminativo por camada melhora a performance de modelos pré-treinados
em cenarios de fine-tuning, equilibrando exploragao e preservagao de conhecimento.

Na comparagao com os modelos de referéncia, o Naive Bayes apresentou F1-
macro de 0,9013 e PR-AUC de 0,9609, mantendo desempenho competitivo mesmo
frente a arquiteturas mais complexas. Esse resultado indica que, em bases pequenas
e balanceadas, modelos probabilisticos simples podem capturar padrdes relevantes
quando as hipoteses de independéncia sao razoavelmente atendidas, conforme
discutido por Palanivinayagam, El-Bayeh e DamaS$eviCius (2023). A CNN apresentou

desempenho intermediario (F1-macro = 0,8410), confirmando sua capacidade de



capturar padrdes locais, mas limitada diante de modelos mais sofisticados. Jaa LSTM
(F1-macro = 0,6840) e a RNN (F1-macro = 0,1149) tiveram resultados inferiores, o
que esta em linha com a literatura, segundo a qual essas arquiteturas, embora
eficientes em dependéncias temporais longas, exigem mais dados para alcancar seu
pleno potencial (Greff et al., 2017;0tter; Medina; Kalita, 2021).

Um aspecto relevante foi observado no comportamento do BERT-base, que
apresentou PR-AUC elevado (0,9871), mas F1-macro reduzido (0,6803). Essa
discrepancia indica que o modelo foi capaz de ranquear adequadamente as instancias
em termos de probabilidade, mas apresentou dificuldades na conversdo dessas
estimativas probabilisticas em decisdes finais consistentes no limiar padrdo. Esse
comportamento € indicativo de instabilidades no fine-tuning em cenarios com
conjuntos de dados reduzidos e esta em linha com as observagbes de Mosbach,
Andriushchenko e Klakow (2021), reforgando a importancia de estratégias adicionais
de adaptagao ao dominio ou calibragao de probabilidades.

Em sintese, os resultados obtidos confirmam a relevancia de adaptar o BERT
a dominios especificos por meio de pré-treinamento continuo, regularizacao e ajustes
de fine-tuning. O desempenho superior do OIilFinBERT hierarquico demonstra que
estruturas que exploram dependéncias entre classes sdo mais adequadas em
contextos técnicos, enquanto técnicas como Mixout e SWA contribuem para reduzir
instabilidades em bases pequenas. A comparacdao com baselines tradicionais reforca
que, embora métodos probabilisticos como o NB ainda apresentem competitividade,
as variantes do BERT oferecem desempenho superior quando adequadamente
ajustadas. Finalmente, a analise critica dos resultados evidencia que a tese n&o
apenas confirma tendéncias ja apontadas na literatura, como também contribui ao
aplica-las em um dominio de grande relevancia pratica, mas ainda pouco explorado,

como o de petroleo e gas.

5.3 ANALISE DE FALHA

Embora os resultados gerais tenham demonstrado desempenho satisfatério
do OIlIFinBERT e de suas variantes, a analise de falhas revela pontos importantes para
compreender as limitagdes do modelo. Em diversas situagdes, erros de classificagao
ocorreram em frases cuja intengao apresentava proximidade semantica entre classes.

Por exemplo, sentengas originalmente rotuladas como previsao_preco foram, em



alguns casos, confundidas com sentimento _noticia. Esse tipo de erro é
compreensivel, pois noticias que tratam de expectativas de mercado frequentemente
carregam uma carga avaliativa, o que torna dificil separar previsdo de sentimento.
Situacao semelhante foi observada entre preco_atual e conceito, em que expressoes
descritivas sobre movimentagdes financeiras ou definicbes técnicas levaram a
classificacdes equivocadas.

Esses resultados reforcam a constatacédo ja relatada na literatura de que
classes semanticas proximas tendem a gerar fronteiras de decisdo sobrepostas,
mesmo em modelos de linguagem avangados (Guo et al., 2017; Niculescu-Mizil;
Caruana, 2005). Além disso, confirmam as observagdes de Mosbach, Andriushchenko
e Klakow (2021), segundo os quais o fine-tuning de modelos Transformers em bases
pequenas pode resultar em instabilidades e classificagdes inconsistentes. Em alguns
casos especificos, verificou-se que o modelo atribuia probabilidades semelhantes a
duas classes distintas — por exemplo, 0,45 para previsao preco e 0,43 para
sentimento_noticia. Embora a predi¢cao final fosse incorreta, o valor proximo das
probabilidades sugere que o modelo reconheceu a relagao entre categorias, mas nao
conseguiu converter esse ranqueamento em uma decisio correta no ponto de corte.

Outro aspecto relevante é a discrepancia observada entre métricas como PR-
AUC e F1-macro em determinados modelos. Enquanto o BERT-base apresentou PR-
AUC elevado (0,9871), seu F1-macro foi inferior (0,6803). Esse comportamento indica
que, apesar de o modelo ordenar corretamente as instdncias em termos de
probabilidade, a etapa de conversao dessas probabilidades em roétulos finais nao
refletiu 0 mesmo nivel de desempenho. Tal diferenga sugere que ajustes na calibragao
das probabilidades, ou na forma como as pontuacdes séo transformadas em decisdes
de classe, podem melhorar a consisténcia entre as métricas (Niculescu-Mizil;
Caruana, 2005). Essa constatacao é relevante para futuras aplicagdes, uma vez que
pequenas alteragdes no limiar de decisao poderiam reduzir substancialmente a
ocorréncia de erros em classes vizinhas.

Portanto, a analise de falhas evidencia que os equivocos ndo decorrem
apenas de limitagbes do modelo, mas também da natureza ambigua das intengdes
envolvidas. Mais do que fragilidades, essas situagdes fornecem insumos para ajustes
futuros, seja por meio da curadoria de exemplos adicionais em classes proximas, seja
pela adogao de estratégias complementares, como calibradores de probabilidade ou

técnicas de rejeicdo em casos incertos.



5.4 CONSIDERAGOES FINAIS

Os experimentos realizados demonstraram que o OIlFinBERT hierarquico
apresentou o melhor desempenho entre todas as configuragdes avaliadas,
confirmando a importancia de explorar dependéncias entre classes em contextos
especializados. Técnicas de regularizagdo, como Mixout e SWA, também se
mostraram eficazes, aproximando-se dos resultados do modelo hierarquico e
evidenciando sua relevancia para reduzir instabilidades em bases pequenas.

Na analise dos otimizadores, os métodos adaptativos AdamW e AdamP
apresentaram desempenho consistente e superior ao SGD, o que corrobora a
literatura ao indicar que estratégias adaptativas sdo mais adequadas em tarefas de
fine-tuning com conjuntos de dados reduzidos. Além disso, a comparagdo com 0s
modelos de referéncia revelou que o NB manteve desempenho competitivo,
superando CNN e LSTM em algumas métricas, enquanto a RNN mostrou-se pouco
eficaz, confirmando sua limitagdo em cenarios de maior complexidade sem dados
abundantes.

Por fim, destaca-se o comportamento do BERT-base, que obteve alto PR-
AUC, mas F1-macro relativamente baixo. Essa discrepancia sugere que o modelo
consegue ranquear adequadamente as probabilidades, mas encontra dificuldades na
conversao em roétulos finais, apontando para a necessidade de calibracdo. De modo
geral, os experimentos confirmam que a combinacdo de pré-treinamento continuo,
reqularizagao apropriada e modelagem hierarquica € decisiva para alcangar
resultados estaveis e robustos em contextos de dados limitados, fundamentando as

discussbes apresentadas no capitulo seguinte.



6 CONCLUSAO

O objetivo geral desta tese consistiu em avaliar a eficacia de uma abordagem
de analise de intengao de textos aplicada ao setor de petroleo e gas em cenarios com
conjuntos de dados pequenos. Para atender a esse objetivo, foram definidos como
objetivos especificos o desenvolvimento de um modelo de analise de intengéo
baseado no BERT, adaptado ao dominio técnico-financeiro, e a construgao de uma
base de dados rotulada adequada a avaliagédo de modelos nesse contexto.

Os resultados obtidos permitem afirmar que o objetivo geral foi alcangado. A
abordagem proposta, materializada no modelo OilFinBERT, demonstrou desempenho
consistente em um cenario caracterizado por linguagem especializada e limitagao de
dados rotulados, condigdo recorrente no setor de petroleo e gas. Em particular, a
adocao de uma estrutura de classificagdo hierarquica mostrou-se decisiva para
melhorar o equilibrio entre precisao e recall, refletido nos maiores valores de F1-macro
observados entre todas as configuragdes avaliadas.

No que se refere ao primeiro objetivo especifico, os experimentos
confirmaram que a adaptacdo do BERT ao dominio técnico-financeiro, combinada
com estratégias de fine-tuning, regularizagao e escolha adequada de otimizadores,
influencia diretamente o desempenho do classificador de intencdes. Entre as
variagdes analisadas, o OilFinBERT hierarquico apresentou resultados superiores em
comparagao as abordagens multiclasse planas, indicando que a exploracéo explicita
das relagdes semanticas entre classes reduz ambiguidades recorrentes em intengdes
conceitualmente proximas, como aquelas relacionadas a precos, previsbes e
interpretacdes de noticias.

Em relagao ao segundo objetivo especifico, a constru¢ao da base OilFinintent,
organizada em cinco classes de intengdo relevantes ao dominio estudado, foi
fundamental para viabilizar uma avaliacdo sistematica dos modelos. A utilizacao
dessa base permitiu comparar diferentes estratégias de modelagem e evidenciar que
arquiteturas hierarquicas e técnicas de regularizacédo s&o particularmente adequadas
quando o volume de dados rotulados € reduzido. Dessa forma, a base de dados
constitui uma contribuicdo adicional da tese, tanto para a reprodutibilidade dos

experimentos quanto para o desenvolvimento de estudos futuros no setor.



A comparagdo com modelos de referéncia reforgou a contribuigdo da
abordagem proposta. Embora métodos tradicionais, como o Naive Bayes, tenham
apresentado desempenho competitivo, nenhum deles alcangou os resultados obtidos
pelo OilFinBERT hierarquico. Da mesma forma, o BERT-base, quando aplicado sem
adaptacdo ao dominio, apresentou discrepancias entre métricas de ranqueamento e
métricas de classificacao direta, evidenciando limitagdes em cenarios especializados
e com poucos dados. Nesse contexto, o OilFinBERT hierarquico mostrou-se mais
consistente, ao combinar capacidade discriminativa com estabilidade nas decisdes.

Assim, a principal contribuicdo desta tese reside na demonstragdo empirica
de que a combinagdo de pré-treinamento continuo, regularizacédo apropriada e
modelagem hierarquica constitui uma abordagem eficaz para analise de intengdo em
dominios técnicos com dados limitados. O modelo OilFinBERT hierarquico representa
um avango metodologico ao explorar explicitamente a estrutura semantica das
intengdes, oferecendo uma solugdo adequada ao setor de petrdleo e gas e

contribuindo para o avancgo da pesquisa em PLN aplicado a contextos especializados.

6.1 LIMITACOES

Entre as limitagdes do estudo, destacam-se: (i) o tamanho reduzido do dataset
de intencgdes, que limita a capacidade de generalizagao para interagbes mais variadas;
(ii) a aplicagao restrita a textos em inglés, ndo explorando particularidades linguisticas
do portugués ou de outros idiomas utilizados no setor; e (iii) a auséncia de testes em
cenarios reais de uso continuo do chatbot, nos quais fatores como ambiguidade, ruido

e variagao de estilo poderiam impactar o desempenho.

6.2 RECOMENDAGCOES PARA TRABALHOS FUTUROS

A partir dos resultados e limitagdes observados, algumas recomendagdes
podem ser feitas para trabalhos futuros. Em primeiro lugar, sugere-se ampliar o
dataset de intengbes com dados coletados em interagdes reais, de modo a enriquecer
a diversidade de exemplos e permitir maior robustez na classificacdo. Outra
possibilidade é explorar a adaptagdo do modelo para o portugués, seja por meio de
treinamento multilingue ou de pré-treinamentos especificos em corpora nacionais do

setor.



Adicionalmente, recomenda-se investigar técnicas de calibracdo de
probabilidades e ajuste de limiares de decisao, a fim de reduzir discrepancias entre
métricas como PR-AUC e F1-macro. A aplicacédo de arquiteturas mais recentes, como
DeBERTa ou LLMs especializados em finangas, também se apresenta como caminho
promissor para verificar ganhos adicionais de desempenho. Por fim, destaca-se a
importancia de validar o modelo em cenarios de producgdo, avaliando ndo apenas
métricas quantitativas, mas também indicadores de usabilidade, tempo de resposta e
aceitacao por parte dos usuarios.

Essas recomendagbes apontam para a continuidade natural da pesquisa,
buscando consolidar e expandir os avangos apresentados neste trabalho. Ao integrar
novas fontes de dados, explorar idiomas distintos e testar em ambientes reais, sera
possivel evoluir o modelo para aplicagcbes mais amplas, fortalecendo tanto sua

relevancia académica quanto sua utilidade pratica no setor de petrdleo e gas.

6.3 PUBLICACOES

Decorrentes desta pesquisa, foram obtidas trés publicacodes:

1. PEREIRA, Rubia Maria; SCARPIN, Cassius Tadeu; VALLE, Pablo Deivid.
Classificagao de noticias relacionadas ao setor de 6leo e gas. In: Xl
SIMPOSIO DE ENGENHARIA DE PRODUCAO, 13, 2025. Anais [...]. Jodo
Pessoa-PB, Hotel Caigara, 2024. ISSN: 2318-9258. Disponivel em:
https://dspace.sti.ufcg.edu.br/handle/riufcg/43923. Acesso em: 28/01/2026

2. Artigo Anadlise de Intengdao em Conjuntos de Dados Pequenos:
Comparagcao do Desempenho do Naive Bayes e do BERT, —
apresentado no XLIV Congresso Nacional de Matematica Aplicada e
Computacional — CNMAC. O trabalho sera publicado no Proceeding Series
of the Brazilian Society of Computational and Applied Mathematics

3. PEREIRA, Rubia Maria; SCARPIN, CASSIUS TADEU; VALLE, Pablo
Deivid. ABORDAGENS DE PLN PARA CLASSIFICACAO DE INTENCOES
TECNICAS E FINANCEIRAS: COMPARANDO CNN E BERT.. In: Anais -
SIMPEP.  Anais...Bauru(SP) UNESP, 2025. Disponivel em:
https//www.even3.com.br/anais/xxxii_simpep/1207525-ABORDAGENS-
DE-PLN-PARA-CLASSIFICACAO-DE-INTENCOES-TECNICAS-E-
FINANCEIRAS--COMPARANDO-CNN-E-BERT. Acesso em: 28/01/2026
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APENDICE A — DATASET OINFININTENT

{"text": "How important is it to compare forecasts between the three groups before
investing?", "label": "previsao_preco"}

{"text": "In which scenarios is a hybrid model preferable?", "label": "conceito"}
{"text": "What is univariate analysis?", "label": "conceito"}

{"text": "Does Yahoo Finance's news bring more pessimism?", "label":
"sentimento_noticia"}

{"text": "What is the difference between RMSE and MAE?", "label": "conceito"}
{"text": "How much is base oil 30 being charged today?", "label": "preco_atual"}
{"text": "How does the stock market work?", "label": "outros"}

{"text": "What is EBITDA?", "label": "outros"}

{"text": "How much is base oil 22 right now?", "label": "preco_atual"}

{"text": "How does the hedging strategy work for airlines that buy fuel?", "label":
"outros"}

{"text": "What is the current market price of Group 27", "label": "preco_atual}
{"text": "In what situations is ARIMAX used?", "label": "conceito"}

{"text": "What is the current price of diesel today? How much does kerosene cost
right now?", "label": "preco_atual"}

{"text": "What does RMSE mean?", "label": "conceito"}

{"text": "What is base oil 13 now?", "label": "preco_atual"}

{"text": "How much are petroleum products costing today?", "label": "preco_atual"}
{"text": "What is the BERT model?", "label": "conceito"}

{"text": "How much does Group 2 cost right now?", "label": "preco_atual}

{"text": "Did the model identify negative sentiment after sharp price drops?", "label":
"sentimento_noticia"}

{"text": "What are government subsidies in the oil sector?", "label": "outros"}
{"text": "What are the limitations of using only historical data?", "label": "conceito"}
{"text": "Do hybrid methods provide more stable price forecasts?", "label":
"previsao_preco"}

{"text": "How does an RBF neural network work?", "label": "conceito"}

{"text": "How much is Group 2 being charged today?", "label": "preco_atual"}
{"text": "Which group of base oils has the highest price today?", "label":
"preco_atual"}

{"text": "What is marginal cost of production?", "label": "outros"}

{"text": "Does the model calculate low sentiment values in MSN's news?", "label":
"sentimento_noticia"}

{"text": "How do statistical price forecasting models work?", "label": "previsao_preco"}
{"text": "Can the ARIMA model predict Group 2 base oil prices with good accuracy?",
"label": "previsao_preco"}

{"text": "Does the analysis indicate a predominance of negative news currently?",
"label": "sentimento_noticia"}

{"text": "What is sentiment analysis?", "label": "conceito"}

{"text": "What is an option contract?", "label": "outros"}

{"text": "How to interpret the MAPE value?", "label": "conceito"}

{"text": "Does the model show that sentiment has improved since 20157?", "label":
"sentimento_noticia"}

{"text": "Can forecasting for all 30 base oils be done with the same model, or is it
better to separate them by group?", "label": "previsao_preco"}

{"text": "What does political risk mean in investments?", "label": "outros"}



{"text": "What are the limitations of linear regression?", "label": "conceito"}

{"text": "What is the ARIMA model for?", "label": "conceito"}
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