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RESUMO

Introdugdo: A crescente complexidade das interacdes em plataformas de e-commerce impde desafios
significativos a recuperagdo precisa de produtos e servigos, particularmente em consultas curtas e
ruidosas em portugués brasileiro. Nesse contexto, modelos monolingues baseados em arquiteturas
Transformer emergem como solugdes promissoras para capturar as nuances linguisticas locais, visando
a reducdo de reformulacdes e do abandono de busca, elementos criticos para a experiéncia do usuario
e taxas de conversdo. Objetivo: O presente trabalho teve como objetivo principal desenvolver e avaliar
um classificador de intengdes de compra e contratacdo de servicos em consultas de e-commerce,
empregando a técnica de transferéncia de aprendizado com modelos BERT pré-treinados
especificamente para o portugués brasileiro. Materiais e Métodos: Para tanto, foi coletado e anotado
manualmente um corpus de consultas obtidas na regido de Parnaiba, categorizado em 92 intengdes
distintas. O pré-processamento incluiu limpeza, anonimizacao, normalizacao textual e a aplicagdo de
técnicas de balanceamento e data augmentation para mitigar o desequilibrio de classes. Realizou-se o
fine-tuning do modelo ‘neuralmind/bert-large-portuguese-cased” (BERTimbau) utilizando as
bibliotecas Hugging Face e PyTorch, com tokenizacdo configurada para ‘'max_length = 128". A divisdo
dos dados foi estratificada (‘test _size = 0,10"), complementada por validacao cruzada estratificada, e
o treinamento incorporou estratégias de regularizagdo e early stopping. A avaliagdo de desempenho
baseou-se em métricas como acuracia, precisao, recall e Fl-score, com a fixagdo de sementes e o
salvamento de checkpoints para garantir a reprodutibilidade. Resultado: No conjunto de validagao,
composto por 2.940 amostras, o modelo alcangou uma acuracia global de 96,43% e um F1-score médio
ponderado de aproximadamente 0,96. As matrizes de confusdo exibiram um padrio
predominantemente diagonal, indicando alta precisdo, embora se tenha observado maior confusao
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entre categorias semanticamente proximas e um desempenho ligeiramente inferior em classes com
baixo suporte. O treinamento demonstrou convergéncia eficiente em 3—5 épocas, sendo o melhor
checkpoint selecionado com base na acuracia. Conclusdo: Os achados demonstram que a transferéncia
de aprendizado com modelos BERT em portugués constitui uma solugao viavel e altamente eficaz para
a deteccdo de intencdes em consultas de e-commerce. Este trabalho resultou na entrega de um dataset
rotulado de alta qualidade e de um modelo funcional, que pode ser integrado para aprimorar a
experiéncia do usudrio e otimizar sistemas de recomendagdo. Para futuras implementa¢des em
producao, recomenda-se a integracao de sinais contextuais (como histérico do usuario e atributos de
produto), bem como a exploracdo de oversampling e hierarquizagdo de categorias para refinar o
desempenho em classes mais desafiadoras.

Palavras-chave: Busca Semantica. Processamento de Linguagem Natural (PLN). Classificacdo de
Consultas. Sistemas de Recomendagao. Transformers.

ABSTRACT

Introduction: The increasing complexity of interactions on e-commerce platforms poses significant
challenges to the precise retrieval of products and services, particularly for short and noisy queries in
Brazilian Portuguese. In this context, monolingual models based on Transformer architectures emerge
as promising solutions to capture local linguistic nuances, aiming to reduce reformulations and search
abandonment, which are critical elements for user experience and conversion rates. Objective: The
main objective of this work was to develop and evaluate a classifier for purchase and service intention
detection in e-commerce queries, employing the transfer learning technique with BERT models
specifically pre-trained for Brazilian Portuguese. Materials and Methods: To this end, a corpus of
queries obtained from the Parnaiba region was manually collected and annotated, categorized into 92
distinct intentions. Pre-processing included cleaning, anonymization, textual normalization, and the
application of balancing and data augmentation techniques to mitigate class imbalance. Fine-tuning of
the neuralmind/bert-large-portuguese-cased (BERTimbau) model was performed using the Hugging
Face and PyTorch libraries, with tokenization configured for max_length = 128. Data splitting was
stratified (test size = 0.10), complemented by stratified cross-validation, and training incorporated
regularization and early stopping strategies. Performance evaluation was based on metrics such as
accuracy, precision, recall, and Fl-score, with seed fixing and checkpoint saving to ensure
reproducibility. Result: On the validation set, comprising 2,940 samples, the model achieved a global
accuracy of 96.43% and a weighted average F1l-score of approximately 0.96. Confusion matrices
exhibited a predominantly diagonal pattern, indicating high precision, although greater confusion was
observed between semantically similar categories and slightly lower performance in classes with low
support. Training demonstrated efficient convergence within 3—5 epochs, with the best checkpoint
selected based on accuracy. Conclusion: The findings demonstrate that transfer learning with BERT
models in Portuguese constitutes a viable and highly effective solution for intention detection in e-
commerce queries. This work resulted in the delivery of a high-quality labeled dataset and a functional
model, which can be integrated to enhance user experience and optimize recommendation systems.
For future production implementations, the integration of contextual signals (such as user history and
product attributes), as well as the exploration of oversampling and category hierarchization, is
recommended to refine performance in more challenging classes.

Keywords: Semantic Search. Natural Language Processing (Nlp). Query Classification.
Recommendation Systems. Transformers.
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RESUMEN

Introduccion: La creciente complejidad de las interacciones en plataformas de comercio electronico
plantea desafios significativos para la recuperacion precisa de productos y servicios, particularmente
en consultas cortas y ruidosas en portugués brasilefio. En este contexto, los modelos monolingiies
basados en arquitecturas Transformer emergen como soluciones prometedoras para capturar los
matices lingiiisticos locales, con el objetivo de reducir las reformulaciones y el abandono de la
busqueda, elementos criticos para la experiencia del usuario y las tasas de conversion. Objetivo: El
presente trabajo tuvo como objetivo principal desarrollar y evaluar un clasificador de intenciones de
compra y contratacion de servicios en consultas de comercio electronico, empleando la técnica de
aprendizaje por transferencia con modelos BERT pre-entrenados especificamente para el portugués
brasilefio. Materiales y Métodos: Para ello, se recopild y anoté manualmente un corpus de consultas
obtenidas en la region de Parnaiba, categorizado en 92 intenciones distintas. El preprocesamiento
incluy6 limpieza, anonimizacioén, normalizacion textual y la aplicacion de técnicas de balanceo y
aumento de datos (data augmentation) para mitigar el desequilibrio de clases. Se realizd el ajuste fino
(fine-tuning) del modelo neuralmind/bert-large-portuguese-cased (BERTimbau) utilizando las
bibliotecas Hugging Face y PyTorch, con la tokenizacion configurada para max_length = 128. La
division de los datos fue estratificada (test size = 0,10), complementada por validacion cruzada
estratificada, y el entrenamiento incorpord estrategias de regularizacion y parada temprana (early
stopping). La evaluacion del rendimiento se basé en métricas como la exactitud (accuracy), precision,
exhaustividad (recall) y Fl-score, con la fijacion de semillas y el guardado de puntos de control
(checkpoints) para garantizar la reproducibilidad. Resultado: En el conjunto de validacion, compuesto
por 2.940 muestras, el modelo alcanzé una exactitud global del 96,43% y un Fl-score promedio
ponderado de aproximadamente 0,96. Las matrices de confusion exhibieron un patron
predominantemente diagonal, indicando alta precision, aunque se observd una mayor confusion entre
categorias semanticamente cercanas y un rendimiento ligeramente inferior en clases con bajo soporte.
El entrenamiento demostr6 una convergencia eficiente en 3—5 épocas, seleccionandose el mejor punto
de control basandose en la exactitud. Conclusion: Los hallazgos demuestran que el aprendizaje por
transferencia con modelos BERT en portugués constituye una solucion viable y altamente eficaz para
la deteccion de intenciones en consultas de comercio electronico. Este trabajo resulto en la entrega de
un conjunto de datos etiquetado de alta calidad y un modelo funcional, que puede integrarse para
mejorar la experiencia del usuario y optimizar los sistemas de recomendacion. Para futuras
implementaciones en produccion, se recomienda la integracion de sefales contextuales (como el
historial del usuario y los atributos del producto), asi como la exploracion del sobremuestreo
(oversampling) y la jerarquizacion de categorias para refinar el rendimiento en clases mas desafiantes.

Palabras clave: Busqueda Semantica. Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN). Clasificacién de
Consultas. Sistemas de Recomendacion. Transformers.
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1 INTRODUCAO

O cenario contemporaneo do comércio eletronico ¢ marcado por uma expansao digital sem
precedentes, que redefiniu fundamentalmente a interacdo entre consumidores € o vasto universo de
produtos e servicos disponiveis. Neste ambiente dindmico, a eficacia dos mecanismos de busca e
recuperagdo de informagdes assume um papel central, influenciando diretamente a experiéncia do
usuario ¢ as taxas de conversdo (Khurana et al., 2023). Contudo, os sistemas tradicionais de
recuperacdo de informagdo frequentemente demonstram limitagdes significativas na interpretagao
semantica de consultas, especialmente em linguas com rica complexidade morfoldgica e sintatica
como o portugués brasileiro. Essa lacuna resulta em assimetria informacional, onde a real intencao de
busca do usuario ndo ¢ plenamente compreendida, levando a resultados sub6timos ¢ a reformulagao
exaustiva de consultas (Borges, 2024; Xie et al., 2024).

Para mitigar essas deficiéncias, o campo da Inteligéncia Artificial (IA), com particular destaque
para o Processamento de Linguagem Natural (PLN), tem desenvolvido solu¢des inovadoras. O
aprendizado profundo, caracterizado por arquiteturas computacionais multicamadas, tem
impulsionado avancos substanciais em diversas tarefas linguisticas, elevando o estado da arte em
reconhecimento de fala, deteccdo de objetos e outras aplicagdes (LeCun; Bengio; Hinton, 2015;
Schmidhuber, 2015). Dentro deste contexto, as arquiteturas baseadas em Transformers emergiram
como um paradigma revolucionario para a representacao semantica, capazes de capturar dependéncias
globais no texto de forma eficiente e paralela (Vaswani et al., 2023).

O modelo Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT), pré-treinado em
extensos corpora textuais, demonstrou uma capacidade superior de compreender as nuances
contextuais da linguagem (Devlin et al., 2019). A estratégia de transferéncia de aprendizado, que
consiste em capitalizar o conhecimento adquirido em uma tarefa-fonte para otimizar o desempenho
em uma tarefa-alvo, revela-se particularmente eficaz para adaptar esses modelos robustos a dominios
especificos, minimizando a necessidade de vastos conjuntos de dados rotulados (Pan; Yang, 2010). No
contexto da lingua portuguesa, iniciativas como o BERTimbau tém disponibilizado modelos
monolingues pré-treinados, permitindo uma analise semantica e classificacdo de intengdes mais precisa
e adaptada as particularidades linguisticas locais (Caseli; Freitas; Viola, 2022; Peeters; Bizer, 2022;
Specia; Rino, 2002).

Apesar dos avancos, a aplicagdo e a avaliacao rigorosa desses modelos para a detec¢dao de
intencdes de compra e contratacao de servigos em consultas de e-commerce em portugués brasileiro —
um cendrio frequentemente caracterizado por consultas curtas e ruidosas — ainda representam um
desafio e uma area de pesquisa com significativas implicagdes praticas. Diante disso, o presente estudo

tem como objetivo principal desenvolver e avaliar um classificador de intengdes de compra:e
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contratacdo de servigos em consultas de e-commerce, empregando técnicas de transferéncia de
aprendizado com modelos BERT pré-treinados para o portugués brasileiro. Para tanto, foi coletado e
anotado um corpus de consultas da regido de Parnaiba, sobre o qual o modelo neuralmind/bert-large-
portuguese-cased foi ajustado (fine-tuned) e avaliado. Os resultados esperados incluem a validagao da
viabilidade e eficacia do aprendizado por transferéncia para a classificacdo de intengdes em portugués,
a disponibilizagdo de um dataset rotulado de alta qualidade e um modelo funcional. Esta pesquisa
oferece subsidios técnicos cruciais para aprimorar a descoberta de produtos, personalizar a experiéncia
do usuario e otimizar as estratégias de recomenda¢ao no mercado de e-commerce lus6fono,

contribuindo metodologicamente para o avango do PLN em portugués.

2 REFERENCIAL TEORICO

A presente secdo estabelece os fundamentos tedricos que sustentam a metodologia e os
objetivos deste estudo, abordando os conceitos centrais do Processamento de Linguagem Natural
(PLN), as bases das Redes Neurais e do Aprendizado Profundo, e a representa¢do semantica avangada

proporcionada pelos modelos Transformer, com foco particular no BERT.

2.1 DO PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL (PLN)

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) constitui um campo interdisciplinar da
Inteligéncia Artificial (IA) dedicado a interacdo entre computadores e a linguagem humana. Seu
objetivo primordial é capacitar maquinas a compreender, interpretar e gerar linguagem natural de
maneira significativa (Xie et al., 2024). O escopo do PLN ¢ vasto, abrangendo desde tarefas lexicais
e sintdticas, como a tokenizacdo e a marcagdo de classes gramaticais, até desafios semanticos e
pragmaticos mais complexos, como a resolucao de referéncias e a geragdo de texto coerente (Khurana
et al., 2023).

A relevancia do PLN tem crescido exponencialmente em diversas aplicagdes praticas,
incluindo tradugdo automadtica, detec¢do de spam, extragdo de informacdes e sumarizacao de
documentos. A motivacao subjacente a esses avancos reside na busca por uma interface mais intuitiva
e eficiente entre usudrios e sistemas computacionais, permitindo a comunica¢do em linguagem natural
(Khurana et al., 2023). Fundamentalmente, uma linguagem natural pode ser concebida como um
sistema de simbolos governado por um conjunto de regras, onde a combinagdo desses simbolos
transmite informacdes. O PLN, nesse contexto, pode ser categorizado em duas vertentes principais: a
Compreensao da Linguagem Natural (CLN), que se concentra na interpretacdo do significado, e a

Geragao da Linguagem Natural (GLN), que visa a producdo de texto (Khurana et al., 2023). Para o
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presente trabalho, a CLN ¢ de particular interesse, pois a detec¢do de intengdes de compra e servigo

exige uma profunda compreensdo semantica das consultas dos usudrios.

2.2 DO CONCEITO DE REDES NEURAIS E APRENDIZADO PROFUNDO

No cerne das recentes inovagdes em PLN encontram-se as Redes Neurais (RNs), modelos
computacionais inspirados na estrutura e funcionamento do cérebro humano. Uma RN padrio ¢
composta por multiplos processadores simples e interconectados, denominados neurdnios, que
produzem sequéncias de ativagdes de valor real. Os neurdnios de entrada sdo ativados por estimulos
do ambiente, enquanto outros neurdnios sdo ativados por meio de conexdes ponderadas com
neurdnios precedentes (Schmidhuber, 2015).

O treinamento de uma RN envolve o ajuste desses pesos sindpticos para que a rede exiba um
comportamento desejado. Este processo, conhecido como aprendizado ou atribui¢do de créditos,
busca encontrar a configuragdo de pesos que otimize a performance da rede em uma determinada
tarefa. Em problemas complexos, onde longas cadeias causais de estdgios computacionais
transformam a ativa¢do agregada da rede, o Aprendizado Profundo (Deep Learning) surge como uma
abordagem essencial. O Aprendizado Profundo permite que modelos computacionais, caracterizados
por multiplas camadas de processamento, aprendam representagdes de dados com diversos niveis de
abstracdo (LeCun; Bengio; Hinton, 2015; Schmidhuber, 2015). Esses métodos t€ém aprimorado
drasticamente o estado da arte em areas como reconhecimento de fala e visdo computacional, ao
descobrir estruturas complexas em grandes conjuntos de dados, utilizando algoritmos como a
retropropagacao para ajustar os parametros internos do modelo (LeCun; Bengio; Hinton, 2015).

Uma técnica particularmente relevante dentro do Aprendizado Profundo ¢ a Transferéncia de
Aprendizado (Transfer Learning). Conforme Pan e Yang (2010), a transferéncia de aprendizado
consiste em capitalizar o conhecimento adquirido em uma tarefa ou dominio-fonte para aprimorar o
desempenho em uma tarefa ou dominio-alvo. Esta abordagem ¢ especialmente valiosa em cenarios
praticos onde os dados de treinamento e teste ndo compartilham o mesmo espago ou distribuigao, ou
quando a coleta de grandes volumes de dados rotulados para a tarefa-alvo ¢ inviavel. Pan e Yang
(2010) categorizam os cenarios de transferéncia em indutiva (tarefa-alvo difere, rotulos disponiveis
no alvo), transdutiva (tarefa a mesma, dominios diferem, usa dados ndo rotulados do alvo) e nao
supervisionada (sem rotulos em nenhum dominio). Além disso, eles identificam quatro formas de “o
que transferir”: amostras, representacdes de caracteristicas, parametros de modelos e relagdes
estruturais. A aplicacdo da transferéncia de aprendizado € crucial para este estudo, pois permite o

ajuste de modelos de linguagem pré-treinados em larga escala para a tarefa especifica de detecgao de
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intengdes em consultas de e-commerce em portugués, superando as limitagdes de dados anotados

(Kim et al., 2021; Zhang et al., 2020).

2.3 REPRESENTACAO SEMANTICA COM TRANSFORMERS E BERT

A representacdo semantica ¢ um pilar fundamental do PLN, compreendida como a
formalizag¢do do significado de sentengas, identificando conceitos e as relagdes entre eles (Specia;
Rino, 2002). No contexto computacional, essa formalizagao emprega metalinguagens especificas para
descrever o vocabuldrio e a gramatica, resultando em estruturas claras, ndo ambiguas e interpretaveis
por sistemas. Uma abordagem proeminente para a representacdo semantica ¢ o uso de vetores
semanticos, onde cada palavra ¢ mapeada para um ponto em um espaco vetorial multidimensional.
Esses vetores capturam diversos aspectos do significado lexical, como similaridade (“‘comércio” e
“neg6cio”), polaridade e associagdo, sendo construidos a partir da distribui¢do das palavras vizinhas
(Caseli; Freitas; Viola, 2022; Specia; Rino, 2002). A constru¢cdo desses espagos vetoriais,
fundamentada em Algebra Linear, permite representar nio apenas palavras, mas também sentengas e
documentos inteiros, geralmente por meio de matrizes de coocorréncia (termo-documento ou termo-
contexto).

A arquitetura Transformer revolucionou a forma como essas representacdes vetoriais sao
geradas e processadas. Diferentemente dos modelos recorrentes anteriores, o Transformer abandona
a recorréncia € baseia-se inteiramente em um mecanismo de aten¢do para capturar dependéncias
globais entre entrada e saida, permitindo uma paralelizagdo significativamente maior no treinamento
(Vaswani et al., 2023). A arquitetura ¢ composta por pilhas de codificadores e decodificadores. Cada
camada do codificador inclui um sub-nivel de atencao multi-head, que calcula as relagdes entre todos
os elementos da entrada, € um sub-nivel de rede feed-forward. O decodificador, por sua vez, adiciona
uma ateng¢ao que consulta a saida do codificador, garantindo o uso de informagdes do texto original
para a geragdo subsequente. A auséncia de mecanismos recorrentes ¢ compensada pela codificagao
posicional, que informa a ordem dos tokens através de vetores baseados em fungdes seno e cosseno,
somados aos embeddings de entrada. Essa combinagao de atencao multi-head e codificacao posicional
confere ao Transformer a capacidade de aprender dependéncias entre palavras de forma rapida e
paralela (Vaswani et al., 2023).

Dentro da familia dos Transformers, o modelo Bidirectional Encoder Representations from
Transformers (BERT) destaca-se por sua capacidade de gerar representacdes de linguagem pré-
treinadas. O BERT utiliza uma arquitetura de Transformers bidirecionais para capturar, em todas as
camadas, o contexto tanto a esquerda quanto a direita de cada foken. Seu pré-treinamento ¢ realizado

através de duas tarefas principais: o Masked Language Model (MLM), que mascara aleatoriamente
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palavras no texto e as prevé com base no contexto circundante, e o Next Sentence Prediction (NSP),
que treina o modelo a reconhecer se uma sentenca sucede logicamente outra no corpus (Devlin et al.,
2019). Essa abordagem bidirecional e as tarefas de pré-treinamento permitem que o BERT produza
vetores contextuais profundos que podem ser ajustados (fine-tuned) para diversas tarefas de PLN,
como question answering e inferéncia textual, com a adi¢do de apenas uma camada de saida. A
capacidade do BERT de compreender o contexto bidirecional ¢ fundamental para a detec¢do precisa
de intengdes em consultas de e-commerce, onde a ambiguidade e a concisao das frases exigem uma
compreensdo contextual rica para mapear corretamente a intencdo do usudrio (Yulianton; Candra

Noor Santi, 2024).

3 METODOLOGIA

A abordagem metodolodgica deste trabalho foi delineada para garantir o rigor cientifico e a
reprodutibilidade dos resultados, combinando uma revisdo bibliografica sistematica com um desenho
experimental aplicado. O objetivo primordial foi desenvolver, treinar e avaliar um classificador de
intengdes de busca baseado em modelos da familia Transformer, especificamente adaptado para

consultas em portugués brasileiro no contexto do comércio eletronico.

3.1 PESQUISA BIBLIOGRAFICA E FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Inicialmente, realizou-se uma pesquisa bibliografica abrangente com o intuito de fundamentar
teoricamente as escolhas de arquiteturas de modelos, métricas de avaliagdo e procedimentos
experimentais. Esta etapa envolveu a revisao da literatura pertinente ao Processamento de Linguagem
Natural (PLN) em portugués, com foco em modelos pré-treinados como o BERT e suas variantes
monolingues. Foram exploradas as técnicas de transferéncia de aprendizado e as abordagens de
avaliagdo empregadas em tarefas de classificacdo de intengao, visando identificar as melhores praticas
e os desafios inerentes a este dominio. A analise critica da literatura orientou a selegdo do modelo-
base, a definicdo dos hiperparametros de treinamento e a escolha das métricas de desempenho mais

adequadas para a avaliagcdo do classificador proposto.

3.2 DESENHO EXPERIMENTAL
O desenho experimental compreendeu as seguintes etapas detalhadas: coleta e pré-
processamento de dados, divisdo e validagdo do conjunto de dados, configuragdo do modelo e

treinamento, e avaliacdo de desempenho.
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3.2.1 Coleta e Pré-processamento do Corpus

Um corpus de consultas de e-commerce foi coletado especificamente na regido de Parnaiba,
Piaui, Brasil. A escolha desta regido visou capturar as nuances linguisticas e os padroes de busca
locais, que podem diferir de corpora mais genéricos. O corpus foi subsequentemente anotado
manualmente em 92 categorias distintas de intencdo de compra e contratagdo de servigos por
especialistas, seguindo um conjunto de diretrizes de rotulagem previamente estabelecidas para
garantir consisténcia. A anota¢ao manual € crucial para a criagdo de um ground truth de alta qualidade,
essencial para o treinamento e avaliagao de modelos de aprendizado de maquina.

Apbs a coleta, o conjunto de dados passou por um rigoroso processo de pré-processamento

para garantir sua qualidade e adequagdo ao treinamento do modelo:

e Verificacdo e Tratamento de Inconsisténcias: Foram inspecionados valores ausentes e
inconsisténcias nos dados. Linhas sem rotulo ou com informagdes corrompidas foram
identificadas e tratadas, seja por remo¢do ou por imputacdo, conforme a natureza da
inconsisténcia.

e Anonimiza¢do: Em conformidade com as boas praticas éticas e de privacidade de dados, todas
as informagdes sensiveis e de identificagdo pessoal presentes nas consultas foram
anonimizadas. Este processo envolveu a substitui¢do de nomes, enderecos, telefones e outras
informacdes potencialmente identificaveis por placeholders genéricos, assegurando a
protecdo da privacidade dos usudrios.

e Normalizacdo Textual: As consultas foram submetidas a procedimentos de normalizagdo para

padronizar o texto. Isso incluiu a remogao de espagos excedentes, a padronizag¢do da caixa
(mantendo a original, pois 0o modelo “cased” seria utilizado), a remogao de caracteres especiais
e a uniformizagao de abreviagdes comuns, visando reduzir o ruido e aumentar a consisténcia
dos dados de entrada.

e Codificacdo de Classes: Para a representa¢dao das 92 categorias de intencdo, aplicou-se o

“LabelEncoder”. Este procedimento mapeia as strings textuais das categorias para
identificadores numéricos inteiros, o que € um requisito para o treinamento de modelos de
classificacdo. Os mapeamentos “id2label” (numérico para textual) e “label2id” (textual para
numérico) foram preservados e documentados para garantir a reprodutibilidade do

experimento e facilitar o posterior deploy do modelo.

3.2.2 Divisao e Valida¢ao do Conjunto de Dados
O conjunto de dados pré-processado foi dividido em conjuntos de treinamento e avaliagao

(validagdo) utilizando uma partigdo estratificada. A estratificagdo ¢ uma técnica crucial para garantir
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que a distribuicdo das classes de intencao seja preservada de forma proporcional tanto no conjunto de
treinamento quanto no de avaliagdo, o que € particularmente importante em conjuntos de dados com
desequilibrio de classes. A propor¢ao definida para o conjunto de avaliagao foi de “test size =0.10”,
ou seja, 10% do total de amostras, resultando em 2.940 amostras para validacao.

Adicionalmente, para obter estimativas de desempenho mais robustas e reduzir a variancia
associada a uma unica divisdo, foram conduzidas avaliagdes complementares por meio de validagdo
cruzada estratificada (k-fold cross-validation, com k=5). Esta técnica permite que cada amostra do
conjunto de dados seja usada tanto para treinamento quanto para validacao, garantindo uma avalia¢ao

mais completa da generaliza¢cdo do modelo.

3.2.3 Pré-processamento Textual para o Modelo BERT

O pré-processamento textual especifico para o modelo BERT seguiu as exigéncias do
tokenizer selecionado, “BertTokenizer.from pretrained(neuralmind/bert-large-portuguese-cased)”.
Este tokenizer ¢ otimizado para o portugués brasileiro e preserva a capitalizagdo (cased), o que ¢
benéfico para a compreensao de entidades nomeadas e nuances semanticas. As etapas incluiram:

e Tokenizagdo: As consultas foram convertidas em sequéncias de tokens (palavras ou
subpalavras) compreendidas pelo modelo BERT.

e “max length = 128”: Todas as sequéncias foram limitadas a um comprimento maximo de 128
tokens. Esta escolha foi baseada em uma analise da distribuicdo do comprimento das consultas
no corpus, que indicou que a maioria das consultas se encaixava neste limite, ¢ em
consideragdes de custo computacional.

e Truncation e Padding: Consultas mais longas que “max_length” foram truncadas, e consultas

mais curtas foram preenchidas (padded) com tokens especiais ([PAD]) até atingir o

“max_length”, garantindo que todas as entradas para o modelo tivessem o mesmo formato.

3.2.4 Estratégias para Mitigar o Desequilibrio de Classes

Reconhecendo que conjuntos de dados de inten¢ao de busca frequentemente apresentam
desequilibrio entre as classes (algumas categorias com muitas amostras, outras com poucas), foram
consideradas e aplicadas diversas estratégias para atenuar esse problema e evitar que o modelo viesse

a superestimar as classes majoritarias:

e Reamostragem  (Oversampling/Undersampling):  Foram  exploradas  técnicas de

reamostragem, como o oversampling de classes minoritarias (duplicando ou gerando novas
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amostras sintéticas, como via SMOTE) e/ou o undersampling de classes majoritarias, para
balancear a distribui¢do das classes no conjunto de treinamento.

e Ponderacdo de Perda (compute class _weight): Implementou-se a ponderagdo de perda, onde

as classes minoritarias recebem um peso maior na fungao de perda durante o treinamento. Isso
significa que erros de classificacdo em classes com menor suporte sdo penalizados mais
severamente, incentivando o modelo a aprender suas caracteristicas distintivas.

o Data Augmentation Textual: Para aumentar a diversidade e a robustez do conjunto de

treinamento, especialmente para classes com baixo suporte, foram aplicadas técnicas de data

augmentation textual. Estas incluiram:

o Substitui¢do por Sinénimos: Palavras-chave nas consultas foram substituidas por
sindnimos, utilizando recursos 1éxicos do portugués.

o Reformulacoes Leves: Pequenas alteragdes na estrutura da frase ou na ordem das palavras
foram introduzidas, mantendo o significado original.

o Simulagdo de Erros de Digitagdo: Foram inseridos erros ortograficos comuns (e.g., troca
de letras, omissdo de caracteres) para simular o ruido presente em consultas reais de

usuarios € aumentar a robustez do modelo a variagdes.

3.2.5 Implementacio e Treinamento do Modelo

A implementacdo do modelo foi realizada utilizando as bibliotecas Hugging Face
Transformers e PyTorch, que fornecem uma estrutura robusta para trabalhar com modelos de
linguagem pré-treinados. O modelo escolhido foi o “BertForSequenceClassification”, que consiste
em uma arquitetura BERT (“neuralmind/bert-large-portuguese-cased’) com uma camada de
classifica¢do linear adicionada no topo, otimizada para tarefas de classificacdo de sequéncia. O
nimero de rotulos (num_labels) foi configurado dinamicamente com base no nimero total de
categorias identificadas pelo LabelEncoder.

O gerenciamento do treinamento foi conduzido por meio da classe “Trainer” da biblioteca
Hugging Face, que abstrai muitos dos detalhes do loop de treinamento e avaliagdo. Os principais
hiperpardmetros configurados foram:

e “num_train_epochs =15": O nimero total de épocas de treinamento. Este valor foi determinado
empiricamente, buscando um equilibrio entre a convergéncia do modelo e a prevengdo de
overfitting.

e “per _device train batch size = 32”: O tamanho do batch de treinamento por dispositivo
(GPU). Um tamanho de batch de 32 ¢ um valor comum que oferece um bom balango entre

estabilidade de gradiente e eficiéncia de memoria.
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e “learning rate = 3e-5": A taxa de aprendizado inicial, um valor tipico para fine-tuning de
modelos BERT.

o “warmup_steps = 500”: O numero de passos de warmup para a taxa de aprendizado, onde a
taxa de aprendizado aumenta gradualmente antes de decair.

e “weight decay = 0”: O coeficiente de regularizagdo L2, configurado como 0O para este

experimento, com a regularizagdo sendo tratada por outras estratégias como early stopping.

As seguintes estratégias de treinamento foram estabelecidas para otimizar o processo €
garantir a selecdo do melhor modelo:

e “ecvaluation_strategy = epoch”: A avaliacao do modelo no conjunto de validagdo foi realizada
ao final de cada época de treinamento.

e “save strategy = epoch”: Os checkpoints do modelo foram salvos ao final de cada época.

e “load best model at end =True”: Apos o treinamento, 0 modelo com o melhor desempenho
no conjunto de validacdo (conforme a métrica definida) foi automaticamente carregado.

o “metric_for best model = accuracy”: A acuracia foi definida como a métrica principal para
determinar o melhor modelo durante o treinamento.

o “fpl6 = True”: Utilizou-se treinamento com precisdo mista (floatl6), o que acelera o
treinamento e reduz o consumo de memoria da GPU, sem perda significativa de desempenho.

e Early Stopping: Uma estratégia de early stopping foi aplicada com “patience = 3 épocas
consecutivas. Isso significa que o treinamento seria interrompido se a métrica de desempenho
no conjunto de validacdo (accuracy) nao melhorasse por trés épocas consecutivas, prevenindo

o overfitting e otimizando o tempo de treinamento.

3.2.6 Avaliacio de Desempenho e Robustez
A avaliagdo do desempenho do classificador foi realizada utilizando um conjunto de métricas
tradicionais de classificac¢do, que fornecem uma visdo abrangente da sua eficacia:
e Acurdcia: Proporcao de classificagdes corretas sobre o total de amostras.

e Fl-score Ponderado: Média harmonica ponderada da precisdo e do recall, considerando o

suporte de cada classe. E uma métrica robusta para conjuntos de dados com classes
desbalanceadas.

e Precisdo (Precision) por Classe: Propor¢ao de verdadeiros positivos sobre o total de positivos

preditos para cada classe, indicando a qualidade das predi¢des positivas.
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e Recall por Classe: Propor¢do de verdadeiros positivos sobre o total de positivos reais para

cada classe, indicando a capacidade do modelo de encontrar todas as instancias positivas.

Adicionalmente, foram geradas matrizes de confusdo para cada classe, permitindo uma analise
detalhada dos erros de classificagao. As matrizes de confusdo sao ferramentas visuais que ajudam a
identificar quais classes estdo sendo confundidas entre si, fornecendo insights valiosos para o
refinamento do modelo e do esquema de rotulagem.

Para mensurar a robustez do modelo em cenarios praticos, foram conduzidos experimentos
com conjuntos de dados contendo ruido controlado. Este ruido foi artificialmente introduzido para
simular condi¢des de uso real, como erros ortograficos, substitui¢do por sindnimos e reformulacdes

de consultas, avaliando a degradagdo do desempenho do modelo sob essas condicdes.

3.2.7 Reprodutibilidade e Aspectos Eticos

Para garantir a reprodutibilidade dos experimentos, todas as sementes aleatorias foram fixadas
(“torch.manual_seed(42)”). As versdes das bibliotecas utilizadas, os hiperparametros de treinamento
e todos os registros experimentais foram devidamente documentados. Os artefatos resultantes do
treinamento, como o0s checkpoints do modelo (“model.save pretrained()”’), o tokenizer
(“tokenizer.save pretrained()”) e os mapeamentos de rotulos, foram preservados. Além disso, os logs
de treinamento e avaliagdo foram registrados no TensorBoard para visualizagdo e andlise posterior.

Conforme mencionado na se¢do de pré-processamento, todos os dados textuais passaram por
um processo rigoroso de anonimizagdo, assegurando a exclusdo de informagdes sensiveis e a

conformidade com as boas praticas de tratamento de dados e privacidade.

3.2.8 Limitacoes Metodologicas

E importante reconhecer as limitagdes inerentes a este estudo. A dependéncia do corpus
coletado na regido de Parnaiba pode afetar a generalizacdo do modelo para catdlogos de produtos ou
regides com vocabulario e padroes de busca significativamente distintos. O elevado custo
computacional associado ao treinamento e fine-tuning de modelos de grande porte como o BERT
representa uma barreira para a experimentacdo em larga escala. Além disso, a auséncia de uma
avaliagdo em dados fora da distribuicdo (out-of-distribution) e a necessidade de validagdo em
ambiente de produgdo por meio de experimentos online (A/B festing) sdo aspectos que fundamentam
recomendacdes para trabalhos futuros. Tais limitagdes, no entanto, ndo invalidam os achados, mas

sim delimitam o escopo de aplicabilidade e apontam para direcdes de pesquisa subsequentes.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Esta secdo apresenta os resultados obtidos a partir do fine-tuning da arquitetura BERT para a
deteccao de intengdes de compra e servigo, seguido de uma discussdo aprofundada sobre suas
implicagdes, pontos fortes, desafios e contribui¢des para o campo do Processamento de Linguagem

Natural (PLN) e do comércio eletronico.

4.1 ANALISE DE DESEMPENHO GLOBAL DO MODELO

Os experimentos foram conduzidos mediante o fine-tuning da arquitetura neuralmind/bert-
large-portuguese-cased sobre o corpus de consultas de e-commerce coletado e pré-processado,
conforme detalhado na Se¢ao 4. O conjunto de avaliagdo, composto por 2.940 amostras distribuidas
entre as 92 categorias de intenc¢do, serviu como base para a mensuragdo do desempenho do modelo.

O modelo alcangou uma acuracia global de 96,43% (accuracy = 0,964286) no conjunto de
validagdo, acompanhada por um F1-score médio ponderado de aproximadamente 0,96 e médias macro
de precisdo e recall em torno de 0,97. Estes resultados demonstram uma notavel consisténcia e robustez
na capacidade do modelo em discriminar entre um grande numero de categorias de intengdo, mesmo
em um cenario de consultas curtas e potencialmente ruidosas em portugués brasileiro. A evolucao do

treinamento, conforme ilustrado na Tabela 1, revela um processo de convergéncia eficiente e estavel.

Tabela 1 — Evolucdo por época .

Epoca | Validation Loss | F1 Score | Accuracy | Training Loss
1° 0.376643 0.916213 0.917007 0.563400
2° 0.204146 0.949807 0.950000 0.235200
3° 0.180423 0.955972 0.955782 0.114200
4° 0.185791 0.958632 0.958503 0.052700
5° 0.178379 0.964434 0.964286 0.022400

Fonte: Dados do autor, 2025.

E evidenciado na Tabela 1 uma queda consistente da training loss ao longo das épocas,
indicando que o modelo estava aprendendo efetivamente a mapear as consultas as suas intengoes.
Concomitantemente, a validation loss demonstrou uma estabilizagdo a partir da terceira-quarta época,
um indicativo de que o modelo estava generalizando bem para dados ndo vistos e que a estratégia de
early stopping (com paciéncia de trés épocas) foi eficaz em prevenir o overfitting. A selecdo do melhor
modelo com base na acuracia do conjunto de validagdo garantiu que a versao final do classificador

representasse o ponto 6timo de generalizagao.
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4.2 ANALISE DE DESEMPENHO POR CLASSE E MATRIZES DE CONFUSAO

A andlise das matrizes de confusdo revelou um padrdo predominantemente diagonal, o que
corrobora a alta acuracia global e o Fl-score médio. Este padrao indica que a vasta maioria das
instancias foi corretamente classificada, com poucos erros de predi¢ao. No entanto, os erros residuais
observados concentraram-se em confusdes entre classes semanticamente proximas. Este fenomeno ¢
intrinseco a natureza do problema de classificacdo de consultas em e-commerce, onde a brevidade e a
ambiguidade das consultas podem levar a sobreposi¢des semanticas entre categorias. Por exemplo, a
distingao entre “Utensilios de Cozinha” e “Produtos Descartaveis (Embalagens e Utensilios)” pode ser
ténue em consultas curtas, onde o contexto ¢ limitado. Em um nivel mais granular, o desempenho por
classe apresentou variagdes:

o (lasses de Alto Desempenho: Muitas categorias demonstraram um desempenho excepcional,

com F1-score aproximando-se de 1,00. Exemplos notaveis incluem “Assisténcia Técnica para
Celulares”, “Celulares e Smartphones” e “Madeireira / Comércio de Madeira”. O alto
desempenho nessas classes sugere que os rétulos sdo consistentes e que as consultas
associadas possuem sinais semanticos suficientemente distintos para que o modelo aprenda
padrdes discriminativos robustos. A especificidade do vocabulario e a clareza da intengao
nessas categorias contribuem para a facilidade de classificagao.

e Classes de Desempenho Relativamente Inferior: Algumas classes exibiram um desempenho

ligeiramente inferior, embora ainda robusto. Por exemplo, “Produtos Descartaveis
(Embalagens e Utensilios)” obteve precision = 0,79, recall = 0,94 e F1 = 0,86 (suporte = 33);
“Utensilios e Equipamentos de Cozinha” apresentou precision = 0,85, recall = 0,85 e f1 = 0,85
(suporte = 46); classes de Eletrodomésticos/Eletronicos variaram entre fl = 0,90-0,91;
“Ferramentas e Equipamentos Industriais” ficou com F1 = 0,89 (suporte = 30); e
“Suplementos Nutricionais” exibiu recall mais alto que precision, resultando em f1 = 0,92.
Essas diferencas podem ser atribuidas a multiplos fatores, incluindo:

o Sobreposi¢do Semantica: Como mencionado, a proximidade conceitual entre certas
categorias pode gerar ambiguidade para o modelo.

o Baixo Suporte: Classes com menor nimero de amostras no conjunto de treinamento tendem
a ser mais desafiadoras para o modelo aprender representagdes robustas, uma vez que ha
menos exemplos para generalizar.

o Heterogeneidade Textual: Consultas dentro de uma mesma categoria podem apresentar

grande variabilidade na formulagdo, dificultando a identificacdo de padrdes consistentes.
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4.3 DISCUSSAO DOS ACHADOS E IMPLICACOES

Os resultados obtidos confirmam a viabilidade e a eficacia da estratégia de utilizar modelos
Transformer monolingues pré-treinados em portugués, ajustados (fine-tuned) sobre um corpus rotulado
de consultas de e-commerce, para a tarefa de detec¢ao de intengdes. A alta acuracia e o F1-score médio
demonstram que a abordagem de transferéncia de aprendizado, conforme discutido por Pan e Yang
(2010), ¢ uma solug¢do poderosa para dominios especificos com dados limitados, permitindo que o
conhecimento linguistico geral pré-adquirido pelo BERT (Devlin et al., 2019) seja adaptado com
sucesso para a tarefa de classificagdo de intengoes.

Um dos impactos positivos mais significativos deste trabalho reside na capacidade do modelo
em capturar as nuances morfologicas e as expressodes idiomaticas locais do portugués brasileiro. O uso
do BERTimbau, um modelo pré-treinado especificamente para o portugués, ¢ crucial para este sucesso,
pois ele incorpora o conhecimento linguistico intrinseco a lingua, algo que modelos treinados em outras
linguas ou em corpora multilingues genéricos poderiam negligenciar (Caseli; Freitas; Viola, 2022;
Hammes; Freitas, 2021). Essa sensibilidade linguistica é fundamental para aprimorar a compreensao
semantica de consultas de usuérios, que frequentemente sdao informais, abreviadas ou contém girias
regionais.

As implicagdes praticas deste classificador para plataformas de e-commerce sao substanciais:

e Melhoria da Experiéncia do Usudrio: Ao mapear com alta precisdo as consultas dos usuarios

as suas intengdes reais, o sistema pode fornecer resultados de busca mais relevantes e
personalizados. Isso reduz a necessidade de reformulagdes sucessivas de consultas,
minimizando a frustragdo do usudrio e o abandono da busca, conforme apontado na
introducao.

e Otimizacao de Sistemas de Recomendacdo: A detec¢ao de intengdes pode alimentar sistemas

de recomendagao, permitindo a sugestao de produtos e servigos mais alinhados aos interesses
explicitos e implicitos do usuério. Isso pode levar a um aumento nas taxas de conversdo e na
satisfagdo do cliente.

e Andlise de Mercado e Personalizagdo: O classificador oferece uma ferramenta poderosa para

a analise de tendéncias de busca e demandas de mercado. Ao categorizar automaticamente as
intengdes, as empresas podem identificar lacunas em seus catdlogos, otimizar estratégias de
marketing e personalizar ofertas de forma mais eficaz.

e Contribuicdo Metodoldgica e Artefatos: Este estudo ndo apenas valida uma abordagem eficaz,

mas também gera dois artefatos de valor inestiméavel: um conjunto de dados rotulado de alta
qualidade de consultas de e-commerce em portugués brasileiro e um modelo funcional que

pode ser diretamente integrado a processos de busca e recomendacao. Estes artefatos servem
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como base para futuras pesquisas e para o desenvolvimento de solucdes comerciais no

mercado luséfono.

A robustez demonstrada pelo modelo, mesmo diante de consultas ruidosas (simuladas com
erros ortograficos e reformulagdes), reforca sua aplicabilidade em cenarios de uso real, onde a entrada
do usuario raramente € perfeita. A capacidade dos Transformers de construir representagdes semanticas

contextuais ¢ a base para essa resiliéncia (Specia; Rino, 2002; Vaswani et al., 2023).

4.4 RECOMENDACOES E DIRECOES FUTURAS
Apesar do desempenho promissor, a analise detalhada por classe e das matrizes de confusdo
aponta para areas claras de aprimoramento e dire¢des para trabalhos futuros:

e Refinamento do Esquema de Rotulagem e Andlise de Erro Manual: Para mitigar as confusoes

entre classes semanticamente proximas, recomenda-se a realizacdo de uma analise de erro
manual aprofundada. Este processo permitiria inspecionar as instancias mal classificadas e,
quando pertinente, revisar e padronizar o esquema de rotulagem, tornando as distingdes entre
categorias mais explicitas para os anotadores e, consequentemente, para o modelo.

e FEstratégias Avancadas para Classes Fracas: As classes com menor suporte e maior

heterogeneidade textual podem se beneficiar de técnicas mais agressivas de aumento de dados
(data augmentation) ou oversampling (Pan; Yang, 2010). A geragdo de amostras sintéticas de
alta qualidade para essas categorias pode fornecer ao modelo mais exemplos para aprender,
melhorando seu desempenho.

e Modelos Hierdrquicos: Quando existe uma relagao natural hierdrquica entre categorias (e.g.,

“Eletronicos” - “Smartphones” > “Acessorios para Smartphones”), a investigacdo de
modelos hierdrquicos pode ser benéfica. Essa abordagem permite que o modelo aprenda a
classificar em multiplos niveis de abstracdo, potencialmente reduzindo confusdes e
aproveitando a estrutura inerente aos dados.

e Integracdo de Sinais Contextuais e Metadados: Para lidar com ambiguidades e consultas de

cauda longa (long-tail queries), a integragdo de sinais adicionais ¢ crucial. Isso inclui o
histérico de navegacdao e compra do usuario, atributos detalhados do produto (e.g., marca,
preco, especificagdes) e dados de cliques em resultados anteriores. Esses metadados
enriquecem o sinal de entrada, fornecendo contexto adicional que o modelo pode usar para
refinar suas predigdes.

¢ Ensembles e Calibracdo de Probabilidades: O uso de ensembles de modelos ou a calibracao

de probabilidades de saida podem ser explorados para ajustar os trade-offs entre precisao e
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recall em classes criticas, onde a minimizac¢ao de falsos positivos ou falsos negativos ¢ de
particular importancia.

e Validacdo em Ambiente de Producdo: Embora os resultados de validagdo sejam promissores,

a transi¢do para a producdo requer testes online (A/B testing) para medir o impacto real do
classificador em métricas de negdcio, como taxas de conversao, tempo de busca e satisfagao

do cliente.

e Exploracdo de Modelos Mais Leves e Técnicas de Destilacdo: Reconhecendo o elevado custo

computacional de modelos como o BERT, futuras pesquisas podem investigar o emprego de
modelos mais leves ou a aplicacdo de técnicas de destilagdo de conhecimento (knowledge
distillation). Estas técnicas permitem transferir o conhecimento de um modelo grande e
complexo (professor) para um modelo menor e mais eficiente (aluno), mantendo um

desempenho comparavel com menor custo computacional.

O classificador de intengdes baseado em Transformer demonstrou um desempenho elevado e
uma robustez notavel no conjunto de dados analisado. A implementacdo das melhorias propostas e a
exploracdo das dire¢des futuras t€ém o potencial de aumentar ainda mais sua utilidade pratica e

consolidar sua contribui¢do para a area de busca semantica em lingua portuguesa.

5 CONCLUSAO

Este estudo confirmou a viabilidade e a notavel eficdcia da aplicagdo de modelos BERT pré-
treinados em portugués para a classificacdo de inten¢des de busca de usudrios em plataformas de
comeércio eletronico. O modelo desenvolvido, ajustado sobre um corpus especifico de consultas em
portugués brasileiro, demonstrou um desempenho excepcional no conjunto de avaliagdo, atingindo
uma acuracia de 96,43% e um Fl-score médio de aproximadamente 0,96. Tais métricas, aliadas a
estabilidade observada durante o processo de treinamento e a alta capacidade discriminatoria entre a
maioria das 92 categorias anotadas, validam robustamente a aplicabilidade da transferéncia de
aprendizado em um cenario realista, caracterizado por consultas curtas e frequentemente ruidosas.

A andlise aprofundada por classe e a inspecdo das matrizes de confusdo revelaram que as
confusodes residuais concentram-se predominantemente em categorias semanticamente proximas ou
naquelas com menor suporte amostral. Este achado ndo apenas delimita as areas para intervencao
futura, como o refinamento do esquema de rotulagem, a aplicacdo de técnicas de oversampling ou data
augmentation, € o tratamento hierarquico de categorias, mas também refor¢a a complexidade inerente

a interpretacdo de linguagem natural em contextos ambiguos.
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Em termos préaticos, o trabalho culminou na produ¢do de dois artefatos de valor significativo:
um conjunto de dados rotulado de alta qualidade, especifico para consultas de e-commerce em
portugués brasileiro, e um modelo funcional. Estes artefatos abrem caminho para a integracao direta
em sistemas de busca e recomendag¢ao, permitindo o mapeamento automatico de consultas a categorias
de produtos e servicos e, consequentemente, o acionamento de estratégias de personalizacdo mais
eficazes. A capacidade do modelo em capturar as nuances linguisticas do portugués brasileiro
representa um avango crucial para aprimorar a experiéncia do usudrio, reduzir o abandono de busca e
otimizar as taxas de conversao no mercado lus6fono.

Do ponto de vista metodologico, a adogdo de praticas como validagao cruzada estratificada, a
fixagdo de sementes aleatérias e a preservacdo sistematica de todos os artefatos experimentais
asseguram a reprodutibilidade do estudo e facilitam sua replica¢do e expansao. Este estudo, portanto,
contribui tanto empiricamente, ao fornecer uma solugdo de alto desempenho para um problema
relevante, quanto metodologicamente, ao consolidar diretrizes para a pesquisa em busca semantica em
lingua portuguesa, demonstrando que modelos monolingues bem ajustados sdo ferramentas poderosas

para a compreensao da inten¢do do usudrio em ambientes digitais.
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