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RESUMO

Neste trabalho € realizada a geracdo e avaliagdo automadtica de narrativas infantis,
utilizando o modelo de linguagem GPT-2 e o avaliador automético GRUEN. Para o fine-tuning
do modelo, construiu-se uma base de dados com textos coletados na infernet, contendo trés tipos
de narrativas infantis: contos, fibulas e lendas. Essa base de dados foi submetida a avaliacao
automdtica do GRUEN, resultando em pontuagdes de qualidade objetivas, para fins de comparagao
com os resultados do treinamento do GPT-2. A base foi filtrada de acordo com avaliacao do
GRUEN, gerando uma segunda base de dados, composta apenas de narrativas com pontuacao de
qualidade superior a um limiar determinado. Foi realizado um treinamento do GPT-2 com cada
base de narrativas, gerando dois conjuntos de amostras de texto distintos. Os conjuntos foram
submetidos a avaliacdo automatica do GRUEN e as pontuagdes de qualidade resultantes foram
comparadas com as das bases de dados, permitindo realizar andlises objetivas dos resultados
dos experimentos com o GPT-2. Por fim, os resultados da geragdo e avaliagdo automética de
narrativas foram analisados manualmente, comparando as pontuacoes de qualidade do GRUEN
com as conclusdes dos avaliadores. Desta forma, tanto o desempenho do modelo de linguagem
GPT-2 quanto o do avaliador automatico GRUEN foram analisados. Por fim, uma andlise critica
dessas ferramentas foi realizada com base nos resultados dos experimentos e nas conclusdes da
andlise manual. Os resultados obtidos evidenciam que as duas ferramentas possuem limita¢oes
relacionadas a semantica dos textos. A maioria das amostras de texto geradas pelo GPT-2 tém alta
gramaticalidade e exibem temadtica, vocabuldrio e estrutura tipicas do género literdrio. No entanto,
tendem a perder o foco conforme o tamanho do texto aumenta e apresentam problemas de coesao
e coeréncia. Enquanto o avaliador automatico GRUEN apresentou desempenho satisfatério na
avaliacdo de gramaticalidade, as métricas utilizadas pela ferramenta nio sao suficientes para
determinar a qualidade seméantica do texto. Além disso, algumas dessas métricas se mostraram
ineficientes na avaliagdo de narrativas infantis, penalizando a pontuacdo por caracteristicas
intrinsecas ao género literdrio. Por esses motivos, apesar do GRUEN ter auxiliado na andlise
das amostras de texto e servido como parametro para filtragem do grande volume de dados, o
avaliador automético nao foi suficiente como tnica métrica de qualidade.

Palavras-chave: processamento de linguagem natural, modelo de linguagem, geracdo automadtica
de texto, avaliacdo automadtica de texto, GPT-2, GRUEN



ABSTRACT

In this work, the automatic generation and evaluation of children’s narratives is performed,
using the GPT-2 language model and the GRUEN automatic evaluator. To fine-tune the model, a
database was built with texts collected online, containing three types of children’s narratives:
short stories, fables and legends. This database went through GRUEN’s automatic evaluation
process, which resulted in objective quality scores, for comparison purposes with the results of
GPT-2’s training. The database was filtered according to the GRUEN assessment, resulting in a
second database, composed only of narratives with quality scores over a threshold. GPT-2 was
trained once with each database, generating two distinct text sample sets. These sets also went
through GRUEN’s automatic evaluation process and the resulting quality scores were compared
with those of the databases, allowing objective analysis of GPT-2 experiments’ results. Finally, the
results of the automatic narrative generation and evaluation were manually analysed, comparing
the GRUEN’s quality scores with the evaluators’ conclusions. Thus, both the performance of the
GPT-2 language model and the GRUEN automatic evaluator were analysed. Finally, a critical
analysis of these tools was made, based on the experiments’ results and the manual analysis’
conclusions. The results obtained show that both tools have limitations related to the semantics
of texts. Most of the text samples generated by GPT-2 show high grammaticality and exhibit
thematic, vocabulary, and structure typical of the target literary genre. However, they tend to
lose focus as text size increases and show issues regarding cohesion and coherence. While the
GRUEN automatic evaluator presented satisfactory performance in grammaticality evaluation,
the tool’s metrics are not sufficient to determine the text’s semantic quality. Furthermore, some
of these metrics proved to be inefficient in the assessment of children’s narratives, penalizing the
text’s score for characteristics intrinsic to the literary genre. For these reasons, despite GRUEN
having helped the analysis of text samples and serving as a parameter for filtering the large data
volume, the automatic evaluator was not sufficient as the only quality metric.

Keywords: natural language processing, language model, automatic text generation, automatic
text evaluation, GPT-2, GRUEN
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1 INTRODUCAO

Neste capitulo apresenta-se a motivagdo para o desenvolvimento deste estudo, a proposta
elaborada, os desafios enfrentados e a contribuicao obtida. Por fim, expde-se a organizacdo dos
demais capitulos deste documento.

1.1 MOTIVACAO

Problemas de Processamento de Linguagem Natural estdo entre as tarefas computacionais
mais desafiadoras, especialmente por conta da frequente ambiguidade nos componentes da
linguagem (Lu et al., 2018). Um dos problemas em aberto da drea, amplamente investigado pela
diversidade de aplicacdes, € a geracao automatica de textos com qualidade indistinguivel dos
redigidas por humanos. As aplicacdes para tal sistema incluem producao de resumos, relatérios
e documentos.

Algoritmos de aprendizado que mdquina, como redes neurais que utilizam deep learning,
tém demonstrado avangos significativos em tarefas relacionadas a gera¢ao automatica de textos. O
modelo de linguagem GPT-2 (Radford et al., 2019) recebeu ampla atenc¢do desde seu lancamento
em 2019, tanto mididtica quanto académica, por apresentar capacidade de gerar textos que, a
primeira vista, parecem escritos por humanos, além de alcangar bons resultados em diversos
benchmarks de tarefas relacionadas ao processamento de linguagem natural.

Por ser um modelo pré-treinado, nao supervisionado e de grande escala, o GPT-2
apresenta grande potencial em um nimero ilimitado de tarefas especificas. Através de um
treinamento adicional com base de dados de dominio especifico, o modelo pode ser ajustado
para produzir textos com caracteristicas inerentes aquele dominio. O modelo de linguagem j4 foi
utilizado para produzir, por exemplo, poesias (Branwen e Presser, 2019) e registros de patentes
(Lee e Hsiang, 2020).

Um problema decorrente da geracdo automadtica de textos € a avaliagdo do grande
volume de dados que € geralmente produzido. As métricas que afetam a qualidade de um texto,
distribuidas entre sintaxe, semantica e pragmatica, precisam ser avaliadas de maneira objetiva e
deterministica, possibilitando a filtragem e comparagdo dos dados. Realizar manualmente esta
avaliacdo geralmente € invidvel, tanto pelo volume de dados, quanto pela disponibilidade humana,
o que evidencia a necessidade de uma solucao de andlise automadtica. Avaliadores automadticos de
texto permitem mensurar a qualidade do texto gerado sem depender exclusivamente da avaliacio
manual humana, que é frequentemente demorada e custosa (Belz e Reiter, 2006).

Devido a complexidade da linguagem natural, varias das ferramentas de avaliacao
automética de texto dependem de interferéncia humana, geralmente por comparagdo dos textos
gerados automaticamente com referéncias humanas. Esses métodos ocasionam alguns dos
mesmos problemas estabelecidos anteriormente, pois dependem da constru¢cao de uma base de
dados filtrada. Para o propdsito deste trabalho, métricas que avaliem a qualidade linguistica de
forma objetiva, deterministica e sem interferéncia humana sdo essenciais, o que € justamente a
proposta do avaliador automatico GRUEN (Zhu e Bhat, 2020b).

1.2 PROPOSTA

Este estudo se propde a realizar o treinamento do modelo de linguagem GPT-2 com uma
base de narrativas infantis, visando gerar automaticamente novas narrativas originais. A qualidade
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dos textos gerados € mensurada com o avaliador automético GRUEN, fornecendo pontuagdes
que evidenciam o desempenho do modelo. A base de narrativas infantis € entdo submetida a
mesma avaliagdo, de modo a possibilitar comparagdes objetivas de qualidade. Finalmente, é
realizada uma andlise critica do desempenho das ferramentas de geracdo e avaliacdo automadtica
de textos — GPT-2 e GRUEN, respectivamente — por meio da andlise manual dos resultados.

1.3 DESAFIOS

Os desafios associados ao desenvolvimento deste trabalho sao:

* Criacdo de uma base de dados contendo narrativas infantis de tamanho suficiente para o
treinamento do GPT-2;

* Filtragem da base de dados com o avaliador automdtico GRUEN, obtendo uma se-
gunda base de dados, apenas com narrativas infantis de qualidade superior ao limiar
estabelecido;

 Realizacdo do treinamento do GPT-2, por meio de um processo de fine-tuning, com as
duas bases de dados de narrativas infantis;

* Utilizagdo do avaliador automatico GRUEN para andlise de qualidade da base de dados
e das amostras de texto geradas;

* Comparagdo objetiva das pontuacdes de qualidade obtidas, analisando o desempenho
das ferramentas;

* Andlise critica dos resultados e das ferramentas utilizadas nos experimentos.

1.4 CONTRIBUICAO
Este trabalho traz as seguintes contribuicoes:

1. Disponibiliza¢do de uma base de dados de narrativas infantis;
2. Disponibilizacao do GPT-2 ajustado para a geragcao de narrativas infantis;
3. Avaliacdo da eficacia do GPT-2 para geragdo de narrativas infantis;

4. Avaliacao da eficicia do GRUEN para avaliacdo de qualidade de narrativas infantis.

1.5 ORGANIZACAO DO DOCUMENTO

Este documento é composto por 5 capitulos.

Neste capitulo € definida a motivagdo deste estudo, assim como a relevancia, desafios
e aplicagcdes da geragdo e avaliacdo automatica de textos. Sdo apresentadas a proposta € as
contribuicdes do trabalho, assim como os desafios relacionados.

No capitulo 2 sdo apresentados conceitos e defini¢des fundamentais para este estudo,
assim como trabalhos relacionados. O objetivo desse capitulo € promover a compreensao do
problema abordado, fornecendo uma base tedrica para os outros capitulos.

O capitulo 3 descreve como foi feita a constru¢do da base de narrativas infantis utilizada
no treinamento do GPT-2, apresenta as ferramentas utilizadas nos experimentos de geracdo e
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avaliacao automatica de textos — GPT-2 e GRUEN, respectivamente — e estabelece o método de
avaliacdo dos resultados.
O capitulo 4 € dividido em trés partes:

1. descri¢ao dos experimentos de (i) treinamento do GPT-2 para geracdo de narrativas
infantis e (ii) avaliacao automatica — com o GRUEN - da base de dados e das amostras
de texto geradas no primeiro experimento, comparando as pontuacdes de qualidade
obtidas pelos conjuntos avaliados;

2. andlise manual dos resultados obtidos nos experimentos descritos, comparando as
conclusodes da avaliacdo humana com as pontuagdes da avaliagdo automatica;

3. andlise critica das ferramentas utilizadas nos experimentos de geracdo e avaliacdo
automadtica de narrativas infantis.

O capitulo 5 apresenta as conclusdes obtidas neste trabalho e sugestoes de trabalhos
futuros relacionados a este estudo.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo serdo introduzidos os conceitos e definicdes fundamentais ao estabeleci-
mento do problema estudado, focando no escopo da geracao automadtica de textos. Em seguida,
serdo apresentados trabalhos relacionados, brevemente exibindo as propostas e conclusdes destes
estudos.

2.1 CONCEITOS

2.1.1 Foco e coeréncia textual

Dois termos frequentemente utilizados na andlise de textos gerados automaticamente sdo
foco e coeréncia, caracteristicas complexas de serem reproduzidas por geradores de texto. Como
o significado destes termos pode variar entre campos de estudo, neste trabalho sao utilizadas as
seguintes defini¢des:

* Foco se refere a ideia central do texto — textos focados se concentram na ideia central e
apresentam progressao em torno dessa ideia, enquanto textos com baixo foco desviam
a atencao e frequentemente mudam a ideia central. Narrativas sao focadas quando se
atém ao conflito definido, de forma que o enredo progride em torno deste conflito.

* Coeréncia se refere ao nexo e harmonia entre fatos — textos coerentes possuem logica e
coesdo, apresentando ideias com nexo e uniformidade. Narrativas sdo coerentes quando
apresentam continuacdo légica das ideias e o enredo progride sem contradi¢des entre os
fatos.

Os conceitos de foco e coeréncia estao intrinsecamente relacionados, afetando direta-
mente a qualidade dos textos. E possivel, no entanto, apresentar apenas uma dessas caracteristicas.
Um texto que apresenta uma sequéncia de fatos 16gicos, mas sem ligacao entre si, pode ser
coerente e nao focado. Por outro lado, textos que se at€ém a uma ideia central, porém apresentam
fatos contraditorios sobre essa ideia, podem ser focados e incoerentes.

2.1.2 Processamento de Linguagem Natural

Processamento de Linguagem Natural (PLN) se refere ao ramo da Ciéncia da Computa-
cdo, Inteligéncia Artificial (IA) e Linguistica que estuda os problemas de geracdo e compreensao
de linguas humanas naturais em computadores (IBM, 2020b). Geragao de lingua natural € o
processo de converter informacdao de maquina em linguagem compreensivel ao ser humano,
enquanto compreensao de lingua natural converte linguagem humana em estruturas manipuldveis
por software.

PLN combina linguistica computacional, que trata da modelagem baseada em regras
de linguagem natural, com modelos estatisticos de aprendizado de maquina e de deep learning.
Juntas, essas tecnologias permitem que computadores processem linguagem humana e extraiam
seu significado, assim como expressem informacdes de forma compreensivel para humanos.

Um dos problemas no campo do PLN € a geracdo automdtica de texto em linguagem
natural a partir de representac¢des nao linguisticas da informacao, utilizando modelos de linguagem.
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2.1.3 Modelos de linguagem

Modelos de linguagem sdo distribui¢des de probabilidade sobre palavras ou sequéncias
de palavras que podem ser utilizados para gerar textos, calculando a probabilidade da préxima
palavra para formar sentengas. Um modelo de linguagem determina a probabilidade de uma
sequéncia de palavras ser vélida em determinada linguagem natural (Kapronczay, 2021).

Os modelos de linguagem determinam essas probabilidades através de treinamento com
grandes bases de dados, em que os valores de entrada s@o transformados em uma generalizacdo de
regras para contexto da linguagem natural. Sendo assim, a base de dados utilizada no treinamento
do modelo impacta diretamente no desempenho do mesmo na producao de textos.

2.1.4 Redes neurais

Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo um subconjunto de algoritmos de aprendizado de
maquina e deep learning com estrutura inspirada no cérebro humano, reproduzindo a comunicagao
por sinais de neur6nios bioldgicos interconectados. RNAs sdao compostas por camadas de nos —
neurdnios artificiais — conectados: uma camada de entrada, uma ou mais camadas escondidas e
uma camada de saida. Cada né possui um peso e um limiar associados: se a saida do n6 esta
acima do limiar estipulado, o n6 € ativado e os dados sao enviados para a préxima camada da
rede com o peso estabelecido (IBM, 2020a).

Redes neurais sio capazes de aprender, por meio de treinamento extensivo com grandes
volumes de dados, melhorando seu desempenho em tarefas especificas. O treinamento € um
processo iterativo de ajustes aplicado aos pesos das conexdes entre os nds (neurdnios).

2.1.5 Transformers

Transformer é um modelo de RNA que depende inteiramente de mecanismos de
auto-atencao, ponderando distintivamente a importancia de cada parte dos dados de entrada
para identificar o contexto que confere significado a cada palavra da sentenga (Vaswani et al.,
2017). Sendo assim, a entrada nao precisa ser processada sequencialmente, o que permite maior
paralelizacdo. Desde a introducdo do modelo em 2017, transformers t€m sido amplamente
utilizados em aplicac¢des de PLN, inclusive em modelos de linguagem para geracao automatica
de textos.

Mecanismos de atencdo s@o técnicas que emulam a aten¢do cognitiva, fazendo com que
algumas partes da entrada sejam priorizadas em detrimento de outras, com o objetivo da rede
focar em partes mais importantes do texto. A rede aprende quais partes sdo mais importantes e
devem ser priorizadas por meio de treinamento. Os mecanismos de atencao permitem que os
transformers mantenham memoria de informagdes do contexto, com o objetivo de aumentar o
foco do texto, permitindo referéncia as informagdes anteriores.

2.1.6 Transfer learning e Fine-tuning

O processo de aprendizagem de maquina requer uma base de dados para treinamento
de tamanho substancial. Tradicionalmente, esses dados sdo obtidos a partir do mesmo dominio
e possuem a mesma distribuicao (Pan e Yang, 2010). No entanto, em alguns cendrios, ha
impedimentos na coleta de dados de um dominio — seja pelo custo ou pela disponibilidade. Por
esse motivo, hd uma necessidade de criar sistemas de alto desempenho que possam ser treinados
com dados obtidos mais facilmente, mesmo que de outros dominios, e aplicados aos dados alvo
(Weiss et al., 2016). Esta técnica, chamada transfer learning, visa melhorar o desempenho dos



20

sistemas de aprendizado de maquina nos dominios alvo, transferindo o conhecimento contido em
dominios de origem diferentes, mas relacionados (Zhuang et al., 2021).

No contexto do aprendizado de maquina, o fine-tuning envolve o ajuste dos pesos da
RNA, de modo a alcancar a saida ou desempenho desejado. Pode ser utilizado para realizar
transfer learning, adaptando um sistema treinado inicialmente em um dominio para realizar
tarefas mais especificas em outro dominio.

Alguns modelos de linguagem sdo pré-treinados com extensivas bases de dados, contendo
uma diversidade de amostras de texto, o que resulta em conhecimento generalizado da linguagem
natural. Esses modelos podem ser submetidos a um treinamento adicional com uma base de
dados menor, refinando-os para contextos especificos, como geracao de textos de um determinado
género literdrio. Esse processo é um exemplo de fine-tuning do modelo para transfer learning,
em que o conhecimento generalizado em linguagem natural € utilizado como uma base para o
aprendizado em outro dominio relacionado, precisando de uma base de dados muito menor do
que seria necessdrio se o treinamento fosse realizado do zero.

2.1.7 Overfitting

Overfitting ¢ um conceito da ciéncia de dados que ocorre quando um modelo estatistico
se encaixa perfeitamente sobre os dados de treinamento (IBM, 2021). Em aprendizado de
maéquina, o overfitting ocorre quando o modelo memoriza trechos da base de treinamento,
dificultando a generalizacao do que foi aprendido e impactando negativamente no desempenho
com novos dados. Em modelos de linguagem, overfitting pode ser um sinal de falta de dados
de condicionamento, quando a base de dados fornecida para treinamento ndo tem tamanho
suficiente.

2.2 TRABALHOS RELACIONADOS

A utilizacdo de modelos de linguagem pré-treinados e genéricos, submetidos ao processo
de fine-tuning para gerar textos com temas especificos, tem demonstrado resultados satisfatorios
(Lietal., 2021). Virios estudos foram realizados utilizando o GPT-2, mesmo modelo empregado
neste trabalho, que serd apresentado em detalhes na se¢do 3.2.1. Os resultados desses trabalhos
relacionados ajudaram a definir o escopo deste estudo, pois evidenciaram a necessidade de
escolher textos curtos com estruturas bem definidas, facilitando a avaliacdo das amostras geradas
pelo modelo. Além disso, as conclusdes apresentadas nesses trabalhos foram os primeiros
indicativos de que um avaliador automdtico de textos seria essencial na andlise objetiva dos
resultados.

2.2.1 Geracdo automatica de registros de patentes

Lee e Hsiang (2020) realizaram o fine-tuning do modelo de linguagem para gerar
registros de patentes em inglés. A versdo do GPT-2 de tamanho médio, com 355 milhdes de
parametros, foi submetida ao treinamento com uma base de dados de 55.890 patentes geradas
nos EUA no ano de 2013.

Os experimentos revelaram que, com poucos passos de fine-tuning, o GPT-2 demonstrou
sinais de aderéncia ao formato de registros de patente. Os resultados também indicam que,
superficialmente, as patentes geradas aparentam ser coerentes, mas que medir a qualidade
semantica do texto € um desafio.
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2.2.2 Geracdo automatica de poesias

Branwen e Presser (2019) utilizaram o GPT-2 para geracdo automdtica de poesias,
também na lingua inglesa. A base de dados utilizada no fine-tuning, que possui cerca de 3
milhdes de linhas, estd disponivel publicamente. O modelo foi treinado por 519.407 passos, o
que levou 72 horas. Uma conclusdo interessante € que a maior parte do aprendizado ocorreu nas
primeiras 16 horas, refor¢cando a conclusdo de Lee e Hsiang (2020) de que o GPT-2 consegue
aderir rapidamente a um novo formato de texto.

Os autores compararam o desempenho do GPT-2 com uma Rede Neural Recorrente e
concluiram que o primeiro apresentou resultados superiores. Vdrias das poesias geradas pelo
modelo apresentam rimas, continuidade do tema por trechos relativamente longos e passagens
que com poucas modificacdes poderiam passar por poesias escritas por humanos. No entanto, os
mesmos problemas de coeréncia foram observados, assim como outras limitacdes no GPT-2 que
comprometeram os resultados gerais.

2.3 CONSIDERACOES

Os conceitos apresentados neste capitulo sdo fundamentais para este trabalho, pois serdo
aludidos e aprofundados no decorrer dos proximos capitulos. Adicionalmente, as propostas
e conclusoes sintetizadas dos trabalhos correlatos ajudam a definir o escopo para este estudo,
servindo como exemplos de aplicacdo para a mesma ferramenta utilizada nos experimentos deste
trabalho.
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3 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo sao apresentados as ferramentas utilizadas nos experimentos detalhados
no capitulo 4. Descrevem-se a construcao da base de dados utilizada para treinamento do modelo
de linguagem, as ferramentas empregadas na geracdo e avaliacdo automdtica dos textos e o
método utilizado para analisar os resultados obtidos.

3.1 BASE DE DADOS PARA FINE-TUNING

Modelos de PLN pré-treinados genéricos, como o GPT-2 (apresentado na se¢do 3.2.1),
podem ser submetidos a um treinamento adicional, visando melhorar a precisao e o desempenho
para tarefas especificas. Esse processo, conhecido como fine-tuning (sec¢do 2.1.6), requer uma base
de dados de tamanho significativo e tende a ter custo computacional elevado. Mesmo utilizando o
Cluster disponivel no Departamento de Informética da UFPR (DINF), que possui GPUs (Unidade
de Processamento Grafico) para computagdo de alto desempenho, seria impraticavel produzir
textos extensos, o que limitou consideravelmente os tipos textuais que seriam opgdes vidveis para
condicionamento do modelo.

3.1.1 Defini¢do do escopo

O escopo foi definido tendo em mente as limita¢des de hardware e a necessidade de
dados volumosos; optou-se por narrativas infantis escritas na lingua inglesa, em particular as
suficientemente curtas para viabilizar o projeto. A escolha do inglés foi decorrente da constatacao
de que os materiais disponiveis nesse idioma sdo mais abundantes, e, principalmente, pelo fato
de o GPT-2 ser um modelo pré-treinado em inglés, o que reduziu a complexidade do treinamento.
Embora fosse possivel utilizd-lo para produzir textos em portugués, seria necessario adicionar
uma nova etapa de treinamento nada trivial, conforme discutido na secdo 3.2.1.

Enquanto existem algumas bases de textos livres para fine-tuning, nao foram encontradas
amostras extensas o suficiente para o escopo definido. Decidiu-se produzir uma base para esse
propésito. Para criacao desta base, foram coletados textos disponiveis em acervos publicos e
dispersos na internet. As narrativas infantis selecionadas possuem até 500 palavras e podem ser
enquadradas em trés categorias:

1. Contos: narrativas breves e concisas, contendo um s6 conflito e ndmero restrito de
personagens.

2. Fabulas: estdrias curtas e fantasiosas que trazem morais explicitas e animais que pensam
e agem como seres humanos.

3. Lendas: histdrias que costumam refletir um fato contado de geracdo para geracao e
transformado sob o efeito da imaginagao popular.

A defini¢do do que configura uma narrativa infantil pode levar a discussdes complexas,
pois pode se alterar conforme os valores de uma sociedade em determinado periodo. Geralmente,
sd0 narrativas mais sucintas € com poucos personagens, apresentando estrutura simples e de
facil assimilagdo. Muitas das narrativas presentes na base coletada para este estudo sdo antigas,
apresentando teméticas que eram apropriadas na época, mas que hoje podem ser consideradas
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inadequadas ao publico infantil. Neste estudo, a definicao de narrativas infantis considerada é
simplificada, abrangendo enredos simples e curtos que se encaixem nas trés categorias definidas.

Parte do processo de coleta das narrativas pode ser automatizado com scripts para
varredura de paginas web e filtragem do conteido, analisando suas partes e separando o texto
util dos dados irrelevantes. Ao final do processo, a base de dados totalizava 7.3Mb de texto,
somando as 2.035 narrativas infantis coletadas. No entanto, ruidos remanescentes prejudicaram
os resultados dos primeiros experimentos com fine-funing, cujas amostras geradas apresentavam
0os mesmos vestigios dos textos de condicionamento. Percebeu-se a necessidade de avaliar a
qualidade da base de dados coletada, de modo a ndo comprometer o contetido produzido pelo
GPT-2.

3.1.2 Avaliacdo da base de dados

A utilizacao da ferramenta GRUEN (apresentada na secao 3.2.2) se mostrou de grande
utilidade na deteccdo dos textos que deviam ser eliminados para o refinamento da base de dados,
além de prover uma pontuacao objetiva para posterior comparacao entre as narrativas fornecidas
ao modelo e as geradas pelo mesmo.

3.2 FERRAMENTAS

Os experimentos foram realizados com ferramentas selecionadas por suas numerosas
vantagens com relacdo a outros recursos semelhantes. Nesta sec@o serdo apresentados o modelo
de linguagem GPT-2, escolhido para geracdo de textos, e o avaliador automético GRUEN.

3.2.1 GPT-2

GPT-2 (Generative Pre-Training Transformer 2) € um modelo de linguagem nao
supervisionado em grande escala desenvolvido pela OpenAl (Radford et al., 2019), que atinge
desempenho de ponta em muitos benchmarks de modelagem de linguagem. Dado um texto, o
objetivo do GPT-2 € prever a proxima palavra, considerando todas as palavras anteriores. Mesmo
sem treinamento para tarefas especificas, mostra-se capaz de gerar pardgrafos coerentes de texto,
tradugdo automadtica, resposta a perguntas e resumo.

A premissa € pré-treinar um modelo de linguagem, de maneira nao supervisionada, com
uma grande quantidade de dados e, em seguida, ajustar esse modelo para tarefas especificas
utilizando um conjunto de dados menor e supervisionado.

3.2.1.1 Pré-treinamento do modelo

Baseado em transformers (descrito em 2.1.5), o modelo de linguagem contém 1.5 bilhao
de pardmetros, sendo treinado em um conjunto de 8 milhdes de paginas da web. O conjunto de
dados foi selecionado a partir de /inks externos do Reddit que receberam uma avaliagdo positiva
dos usudrios, um parametro utilizado para preservar a qualidade da amostra. Diferente da maioria
das bases de dados disponiveis, ndo h4 filtragem por contetddo especifico, de maneira que os
links podem levar a artigos cientificos, resumos, textos informativos ou comicos, entre outros.
Devido a natureza diversa dos dados, o modelo contém demonstra¢des naturais de muitas tarefas
diferentes, sem ser especializado em nenhuma em particular.

A OpenAl disponibiliza o modelo pré-treinado em diversos tamanhos, que variam a
quantidade de parametros, pronto para ser submetido a etapa de treinamento especifico para um
dominio. A variedade de dimensdes do modelo disponibilizadas permite utilizar o GPT-2 mesmo
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com limitagdes de hardware, selecionando o modelo pré-treinado e os parametros adequados
para execucao em tempo vidvel.

3.2.1.2 Fine-tuning para realizacdo de tarefas especificas

Dada uma entrada arbitrdria, o GPT-2 gera amostras de texto em resposta, adaptando-se
ao estilo e conteddo do texto de condicionamento. Para ajustar o modelo genérico e torné-lo
melhor em uma tarefa especifica, € necessdria mais uma etapa de treinamento com uma base de
dados que contenha as caracteristicas desejdveis. Apesar desse processo de fine-tuning ter custo
computacional elevado e necessitar de uma amostra de condicionamento considerdvel, esses
requisitos sdo ainda maiores quando um modelo € treinado do zero. Sendo assim, dependendo
das limitacdes existentes, utilizar um modelo pré-treinado pode permitir alcangar resultados
melhores e mais rapidos.

Uma caracteristica positiva do GPT-2 € ser mais acessivel quando comparado a outros
modelos de linguagem, pois foi projetado para ser facilmente ajustado a tarefas especificas.
No entanto, enquanto realizar o re-treinamento do modelo com uma nova base de dados ¢ um
processo relativamente descomplicado, ajustes de parametros sdo mais complexos. A massiva
quantidade de parametros tornam o processo intrincado e, devido ao volume de amostras geradas
crescer rapidamente, o julgamento dos resultados tende a ser ainda mais desafiador, de forma que
a incerteza dos experimentos pode levar a um cendrio de tentativa e erro.

O processo de ajuste do modelo para tarefas especificas pode também incluir o re-
treinamento para outra linguagem. Conhecido como transfer learning, sua premissa é aproveitar
o conhecimento adquirido em um problema para resolver um problema diferente, mas relacionado.
Experimentos mostram que os modelos de linguagem baseados em transformers — como o GPT-2,
treinado em inglé€s — podem ser ajustados para o portugués e demonstrar resultados superiores a
modelos treinados exclusivamente em portugués (Gongalo Oliveira, 2021). E importante ressaltar
que foi considerada a possibilidade de adicionar o re-treinamento do GPT-2 para o portugués
como etapa preliminar para esse trabalho, o que tornaria possivel realizar experimentos com a
geracdo narrativas infantis em portugués e até mesmo tipicamente brasileiras. No entanto, devido
a complexidade que adicionaria também as outras etapas do projeto, o processo foi julgado
impraticavel no tempo disponivel.

3.2.2 GRUEN

Ao montar a base de narrativas infantis utilizada para realizar o fine-tuning do GPT-
2, notou-se que uma parte relativamente expressiva dos textos obtidos ndo eram narrativas
propriamente, e sim, indices, explicacdes gerais a respeito das paginas, lista de contetiido e
outros materiais irrelevantes que poluiam a base, prejudicando o treinamento do modelo. Filtrar
manualmente apenas o contetdo relevante em toda a base seria um trabalho impraticdvel, dado o
volume de dados coletados. Por este motivo, foi utilizado um analisador automatico da qualidade
linguistica dos textos, possibilitando a avaliacdo objetiva e deterministica da base de dados.

GRUEN (Grammaticality, non-Redundancy, focUs, structure and coherENce) é um
analisador automadtico da qualidade linguistica de textos (Zhu e Bhat, 2020b). A ferramenta
fornece uma pontuagdo deterministica no intervalo [0, 1], indicando a qualidade do texto com
base na estrutura e coeréncia, ndo-redundancia, foco e gramaticalidade. Diferente de muitos
dos recursos de avaliacdo textual disponiveis, o GRUEN nao requer referéncias ou qualquer
intervencdo humana no processo de avaliagdo, pois utiliza recursos sintdticos, semanticos e
contextuais para examinar os textos fornecidos.
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Por ser um analisador da qualidade textual ndo supervisionado e deterministico, o
GRUEN fornece uma pontuagao util para diversos fins neste trabalho: analisar a qualidade
da base de narrativas infantis coletada; analisar a qualidade das amostras geradas pelo GPT-2;
e, finalmente, comparar os dois conjuntos objetivamente e trazer evidéncias imparciais dos
resultados obtidos.

3.2.2.1 Calculo da Pontuacdo geral

Para fornecer a pontuacdo geral que expressa a qualidade de um texto Pgyyen, 0 <

Pgruen < 1, 0 GRUEN calcula pontuagdes individuais para os seguintes quesitos: estrutura e
coeréncia; foco; ndo redundancia e gramaticalidade. Uma combinagdo linear das pontuagdes
parciais obtidas para cada quesito determina a pontuacao geral do texto avaliado, da seguinte
forma:

Pgruen =Ygt yrt)y

Onde:
* y¢ € a pontuagdo parcial de gramaticalidade (0 < y, < 1)
* y, é a pontuacdo parcial de ndo-redundancia (y, < 0)
* yy € a pontuacdo parcial de foco (-0.1 <y, < 0)

Sendo y, =0.302, y, = -0.3eys =-0.1:

Pyruen = 0.302 + (—0.3) + (=0.1) = 0

pois 0 < Pgryen <1

3.2.2.2 Calculo de Gramaticalidade

E esperado que textos com um alto valor de gramaticalidade sejam legiveis, fluentes e
gramaticalmente corretos. O cdlculo dessa pontuacao € realizado utilizando dois recursos: a
probabilidade da sentencga considerando um modelo de linguagem e sua acuidade gramatical.

O texto avaliado § é transformado em fokens utilizando o sistema PUNKT (Kiss e Strunk,
2006), um algoritmo nao supervisionado que extrai as sentengas sy, $3, ..., S, que 0 compdem.
Cada sentencga s; = w; 1, w; 2, ...w; x € uma sequéncia de palavras, avaliada para o cdlculo de duas
pontuacdes parciais:

(1) A probabilidade /; da sentenga s;, calculada como a combinacdo da probabilidade
mascarada de cada palavra w; ;. A probabilidade de uma tnica palavra € obtida
a partir da comparagdo com um modelo linguistico BERT (Bidirectional Encoder
Representations from Transformers) (Devlin et al., 2019), que usa cada elemento do
texto circundante para estabelecer o contexto e calcula as ponderag¢des entre elementos
dinamicamente com base em sua conexao.

(ii) A aceitagdo gramatical g; de cada palavra w; ;, obtida a partir do modelo BERT ajustado
com CoLA (Corpus of Linguistic Acceptability) (Warstadt et al., 2019), um conjunto de
dados com palavras rotuladas conforme a aceitacdo gramatical.

A pontuagdo de gramaticalidade y, de cada sentenga s; € adquirida com a combinagao
linear dessas duas pontuacdes parciais. Finalmente, a pontuagdo geral para a gramaticalidade do
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texto avaliado S € a média simples das pontuacdes de cada sentenca s; que o compde, que depois
€ re-escalada de forma que 0 < y, < 1.

¥ = Z (; ":gi)

Considerando as duas frases seguintes, suas pontuacdes /; e g; sdo:
The capital of France is Washington

;=297

gi=3.14

The capital of France is Paris
;=297

g = 3.12

3.2.2.3 Calculo de Foco

A pesquisa de Zhu e Bhat (2020) os levou a conclusao de que textos focados apresentam
relagdo semantica entre sentengas adjacentes. GRUEN utiliza Word Mover Similarity (Kusner
et al., 2015) para calcular a distancia wms(s;, s;+1) entre as palavras, codificadas na forma de
vetores, de sentencas adjacentes. Se a pontuacao de similaridade das frases for menor que um
limiar 0.05, € imposta uma penalidade de —0.1 na pontuacdo. Para um texto com foco alto, a
pontuacao esperada € 0, ndao aplicando penalidade alguma.

Exemplo:

"He was a boy(l). She was a girl(2). Can I make it any
more obvious (3)7?"

wms(sy,s2) = 0.047

wms(so, s3) = 0.567

Como 0.047 < 0.05, esta passagem recebe y = —0.1

3.2.2.4 Cdlculo de Nao Redunddncia

Nao redundincia se refere ao texto ndo apresentar repeticdes desnecessdrias, seja
na forma de sentengas inteiras, fragmentos de sentencas ou frases nominais. Para calcular
a pontuacdo de ndo redundancia, buscam-se componentes repetidos usando quatro recursos
sintdticos. Para cada par de sentengas (s;, s;), conta-se o niimero de vezes m;,; que o par estd
além do limiar especificado de cada um dos recursos sintiticos:

1. Comprimento da maior string comum entre sentengas
* < 80% comprimento da sentenga mais curta

2. Numero de palavras da maior string comum entre sentengas
* < 80% numero de palavras da sentenca mais curta

3. Distancia de edicdo (o quao dissimilares duas sentengas sao)
* > 60% comprimento da sentenga mais longa

4. Nuamero de palavras em comum entre sentengas

* < 80% numero de palavras da sentenca mais curta
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A pontuagio de ndo-redundancia y, € proporcional ao nimero de vezes m;,; que cada
par de sentencas estd além de cada limiar:

ye==0.05 Y mi;
i,j

O resultado obtido € uma penalidade aplicada a pontuagdo, proporcional a redundancia
do texto.

Exemplo:

The rat said, "I will not" .27 Com 6 palavras e 27 letras.

The cat said, "I will not" .37 Com 6 palavras e 27 letras.

* String comum mais longa:
, com 22 letras.

* Palavras da string comum mais longa:
, com 5 palavras.

 Palavras em comum entre as sentencas:
, com 5 palavras.

1. Comprimento da maior string comum entre sentencas = 22, 22 > 21.6 (80% de 27),
recebe penalidade de —0.1.

2. Numero palavras da maior string comum entre sentencas = 5, 5 > 4.8 (80% de 6),
recebe penalidade de —0.1.

3. Distancia de edicdo =1, 1 < 16.2 (60% de 27), recebe penalidade de —0.1.

4. Numero de palavras em comum entre sentencas = 5, 5 > 4.8 (80% de 6), recebe
penalidade de —0.1.

Portanto, a pontuacdo final de foco serd y, = —0.4.

3.2.2.5 Cdlculo de Estrutura e Coeréncia

Apesar de previsto pelos autores do analisador, o cdlculo de estrutura e coeréncia nao é
realizado na versdo atual do GRUEN. No repositorio Git que contém o codigo-fonte do projeto,
os autores esclarecem que a abordagem planejada inicialmente ndo possui impacto significativo
na pontuagdo geral, portanto foi removida até novas possibilidades serem examinadas. Sendo
assim, o calculo da estrutura e coeréncia ndo foi considerado neste trabalho.

3.3 AVALIACAO DOS TEXTOS

Apesar de existirem medidas que podem ser adotadas para reduzir a subjetividade na
avaliacdo de textos, o processo pode ser complexo, pois estd naturalmente sujeito a parcialidade
do avaliador. Além disso, o volume de dados envolvido nesse projeto — somando a base de
narrativas infantis e as amostras geradas pelo GPT-2 — torna a avaliacao manual invidvel. Por
esses motivos, encontrar uma ferramenta para avaliagdo automadtica foi essencial.

Para tornar a avaliagdo objetiva, um referencial de qualidade era necessdrio. Sendo
assim, o GRUEN foi utilizado para julgar dois conjuntos de textos:
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1. abase de narrativas infantis coletada para condicionamento do GPT-2
2. as amostras geradas pelo GPT-2 apds o processo de fine-tuning

A pontuacao fornecida pelo GRUEN permitiu ndo apenas classificar os conjuntos de
textos distintos, como também realizar comparacdes entre conjuntos, analisando a relacdo entre a
qualidade dos textos fornecidos para fine-tuning e os gerados pelo GPT-2 como resultado. A
avaliacao de qualidade dos textos foi realizada em duas etapas: (i) automaticamente, utilizando
GRUEN; e (i1) manualmente, conduzindo uma leitura critica de exemplares filtrados e selecionados
com base na pontua¢do da avaliacdo automatica.

A andlise automatica foi realizada com uma versao modificada do GRUEN, ajustada
para gerar arquivos CSV (Comma Separated Values) com nao apenas a pontuacdo geral, mas
também as pontuagdes parciais para cada texto. Essa pequena modificacdo, explicitando as
pontuagdes parciais para gramaticidade, foco e ndo redundéncia, foi essencial para conduzir uma
avaliacdo manual mais refinada.

Realizar a andlise manual do volumoso conjunto de amostras geradas pelo GPT-2
seria invidvel. Uma avaliagao sistemadtica foi conduzida, utilizando a pontuagdo GRUEN para
categorizar os textos por qualidade: baixa ([0.0,0.4[), média ([0.4,0.7]) e alta ([0.7,1.0]).
Alguns exemplares de cada categoria foram selecionados e avaliados manualmente, comparando-
os entre si e com os textos de condicionamento da base de narrativas.

Enquanto a avaliacdo automadtica foi instrumento para estimar a qualidade da base de
dados e da ferramenta de geracdo de textos GPT-2, na andlise manual ndo apenas a qualidade das
narrativas foi verificada, como também a eficiacia do analisador automatico GRUEN.

3.4 CONSIDERACOES

Neste capitulo, foi definido o escopo do trabalho e apresentados os materiais € métodos
para o seu desenvolvimento. Descreveu-se a construcao da base de narrativas fornecida para
condicionamento do modelo de linguagem e introduziram-se as ferramentas de geracao e avaliagao
automatica de textos — GPT-2 e GRUEN, respectivamente — utilizadas nos experimentos descritos
no capitulo 4. Finalmente, o método de avaliacdo experimental foi exposto, destacando os
parametros empregados na andlise critica dos resultados discutidos no préximo capitulo.
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4 AVALIACAO EXPERIMENTAL

Neste capitulo sdo descritos os experimentos realizados com o gerador de textos GPT-2
e o avaliador automético GRUEN, apresentando-se os resultados da avaliacdo automética e
realizando comparacdes a partir da andlise manual das amostras. Por fim, € realizada uma andlise
das ferramentas utilizadas, fundamentada nas conclusdes adquiridas baseadas nos resultados dos
experimentos.

4.1 DESCRICAO DOS EXPERIMENTOS

Os experimentos consistem em duas partes: (i) realizacdo do fine-tuning do GPT-2 com
a base de narrativas infantis, o que resultou em amostras de texto geradas pelo modelo; e (ii)
avaliacdo automdtica dos textos na base de dados e nas amostras geradas pelo GPT-2 utilizando o
GRUEN, de modo a obter pontuagdes de qualidade que possam ser comparadas objetivamente.

4.1.1 Geragao de narrativas infantis com GPT-2

Os experimentos com o GPT-2 foram realizados no Cluster do DINF, contando com
4 GPUs Nvidia Tesla v100 32Gb, 192Gb de RAM e 2 processadores de 8 cores (16 threads).
As configuragdes de hardware impactaram diretamente na decisdo critica de qual tamanho
de modelo seria utilizado nos experimentos, ja que 4 tamanhos diferentes do GPT-2 foram
publicados: pequeno, médio, grande e extra grande, com 124M, 355M, 774M e 1.5B de
parametros, respectivamente. Apds os testes iniciais, ficou claro que o modelo de tamanho
grande — com 774 milhdes de parametros — € o maior dos modelos em que seria possivel gerar
amostras de comprimento razodvel, utilizando os recursos computacionais disponiveis.

Devido a dificuldade em ajustar os milhdes de parametros do modelo, apenas parametros
mais criticos foram alterados, como o intervalo de iteracdes do treinamento entre cada geracao de
amostra, e o tamanho da amostra de texto gerada a cada ciclo. O valor ideal para esses parametros
foi encontrado por experimentacdo, de forma que vérios valores foram testados até encontrar o
limite suportado pelo hardware disponivel.

Com o modelo ajustado, foram realizados dois processos de fine-tuning para o GPT-2,
resultando em dois conjuntos de amostras de texto distintos. O conjunto A foi gerado a partir
do treinamento utilizando a base de dados completa e ndo filtrada, totalizando 7.3Mb de texto.
Para gerar o conjunto B, a base de narrativas infantis foi filtrada a partir da pontuagdo GRUEN
obtida em cada texto. Apenas textos com pontuacdo acima de 0.5 foram utilizados, na tentativa
de alcancar resultados melhores no treinamento. Como consequéncia, boa parte da base de dados
original foi descartada e o tamanho da base filtrada foi reduzido a 1.5Mb.

4.1.1.1 Conjunto de amostras A

Os melhores resultados obtidos neste trabalho sdo provenientes do primeiro conjunto de
amostras, gerado a partir da base de dados nao filtrada. Apesar de conter textos que pontuaram
baixo com o analisador GRUEN, a base de dados ndo filtrada possui tamanho substancialmente
maior, o que foi critico para o sucesso do treinamento para geracao de narrativas infantis.

Para facilitar o entendimento, esses resultados serdo apresentados e discutidos em
detalhes na se¢do 4.2, onde serd realizada uma avaliacdo manual da qualidade dos textos gerados.
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Além disso, a analise critica do modelo GPT-2 — com base nesses resultados — serd realizada na
secao 4.3.1.

4.1.1.2 Conjunto de amostras B

As amostras geradas a partir do fine-tunning com a base de dados filtrada pela pontuacao
GRUEN nio obtiveram resultados satisfatdrios, apresentando um fendmeno chamado overfitting:
o modelo se ajusta muito bem ao conjunto de dados observado, mas se mostra ineficaz para prever
novos resultados. Overfitting do GPT-2 € um sintoma de falta de dados de condicionamento,
quando o modelo memoriza o texto fornecido para treinamento, resultando em amostras que
carecem de originalidade. As amostras de texto 4.1 e 4.2 sao exemplos de memorizacdo do
modelo, pois foram encontrados multiplas vezes nesse conjunto de resultados, mas sdao copias
literais da base de dados usada no treinamento.

| The Witch Is Dead!

Amostra 4.1: Trecho memorizado pelo GPT-2 e repetido miiltiplas vezes nas amostras geradas.

The Peasant and the Werewolf

One night a werewolf came upon a peasant who was driving his wagon
overland. In order to break its magic, the level-headed man unhesitatingly
tied his fire steel to his whip and threw it over the wolf’s head, keeping the
whip in his hand. However, the wolf seized the steel, and the peasant had to
flee in order to save his life.

Amostra 4.2: Narrativa da base de dados que foi copiada integralmente e gerada repetidadas vezes pelo GPT-2.

Enquanto a amostra 4.1 é um fragmento de uma das narrativas fornecidas no treinamento,
a amostra 4.2 € uma copia de uma narrativa completa da base de dados. Em ambos os casos,
a memorizacao e repeticdo € problemadtica, pois, além de gerar cOpias dos textos da base de
condicionamento, os mesmos trechos sdo repetidos em vérias das amostras geradas.

A andlise do conjunto B evidencia que o overfitting, causado pela falta de dados de
condicionamento, comprometeu o resultado dos experimentos. O treinamento com a base filtrada
resultou em um modelo que se limita a plagiar os textos de condicionamento e ndo apresenta
amostras com originalidade. Consequentemente, as amostras produzidas pelo GPT-2 nesse
conjunto ndo serviram para o propdsito de avaliar a qualidade dos textos gerados automaticamente,
j& que esses textos sao cOpias de narrativas produzidas por humanos.

4.1.2 Avaliagdo automatica com GRUEN

A avaliacdo automdtica de qualidade dos textos foi realizada com o GRUEN, descrito
na secdo 3.2.2. Foram avaliadas tanto as narrativas que compdem a base de dados fornecida
para treinamento do GPT-2, quanto as amostras de texto geradas pelo modelo, resultando em
pontuacdes de qualidade GRUEN que serviram como parametro objetivo de contraste entre esses
dois conjuntos de texto.

O coédigo-fonte do avaliador automético foi obtido a partir do repositorio online e
publico no GitHub onde a ferramenta foi disponibilizada pelos desenvolvedores (Zhu e Bhat,
2020a). Conforme ja estabelecido, a versao do GRUEN utilizada neste trabalho foi modificada
para fornecer as pontuagdes de qualidade parciais — gramaticalidade, foco e ndo-redundancia —
facilitando a realizacdo de comparacdes imparciais e a posterior andlise manual das amostras.
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4.1.2.1 Avaliacdo das narrativas na base de dados

Os textos da base de dados foram submetidos a avaliagdo automética do GRUEN com
dois objetivos principais:

1. Remover da base de dados os textos que nao sdo narrativas infantis, para evitar que estes
ruidos comprometam o treinamento do GPT-2 e prejudiquem o resultado da geragdo de
textos;

2. Obter um conjunto de pontuagdes de qualidade para controle, essencial para posterior
comparacdo entre as pontuacdes de qualidade GRUEN da base de dados e das amostras
de texto geradas pelo GPT-2.

O gréfico da figura 4.1 mostra a pontuagdo geral de qualidade obtida pelos textos da
base de dados (eixo vertical), exibindo 203 textos selecionados aleatoriamente do total de 2.035
(eixo horizontal). E notével que grande parte dos textos recebeu pontuagio 0, o que nio é um
bom indicativo, ja que a qualidade da base de dados certamente impacta no treinamento do
GPT-2. Uma analise manual detalhada revelou que parte dessas pontuagdes € justificavel, como
no caso da amostra de texto 4.3. Apesar de obter pontuagdo parcial de gramaticalidade moderada,
a amostra sofreu alta penalizacdo com a pontuacdo parcial de foco. Apesar de ndo influenciar na
pontuacdo GRUEN, nota-se que a amostra ndo € uma narrativa, mas texto ruido extraido pelo
script que varreu os websites contendo narrativas. Neste caso, € compreensivel que o avaliador
automatico tenha atribuido pontuagdo 0 ao texto.

Pontuacdes dos textos da Base de Dados
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Figura 4.1: Grafico com as pontuagdes de qualidade GRUEN dos textos na base de dados.

Bibliography of Related Tales Tales in English Little Sausage and the Little
Mouse, The. Ranke, Folktales of Germany, no. 6. Mouse and Sausage.
Barrick, German-American Folklore, p. 111. Mouse, the Bird, and the
Sausage, The. Grimm, Tales, no. 23. Mouse, the Bird, and the Sausage,
The (Grimm, 1st ed. ). Ashliman, Voices from the Past, p. 454. Mouse, the
Sausage, and the Bird, The. Dorson, Buying the Wind, p. 258. Six People’s
Duties. Folk Tales from China, series 2, p. 21.

Amostra 4.3: Texto ruido da base de dados que obteu pontuagdo de qualidade GRUEN 0.
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Apesar da amostra 4.3 ndo possuir conteido narrativo, muitos dos textos que receberam
pontuacao 0 sao histdrias, como € o caso da amostra 4.4. O fator que pesou negativamente foi
uma alta penalizagdo por redundancia, o que nao foi constatado na analise manual, que ndo
revelou problemas que justificassem a pontuacdo de qualidade ser zerada. Considerando como
o GRUEN calcula a pontuagdo parcial de ndo-redundancia, contando o nimero de palavras
repetidas pelo texto, € possivel que a palavra Death tenha sido considerada uma repeticao de
vocabuldrio. Como, neste caso, a palavra é o nome de um personagem da narrativa, a semantica
pode ser relevante para avaliacdo de redundancia. Essa € a primeira evidéncia de que a avaliacio
semantica é uma deficiéncia do GRUEN, conclusao alcangada diversas vezes na andlise manual
das amostras geradas pelo GPT-2 (mais detalhes na secao 4.2).

Death’s Messengers

Death entered into a pact with a young man, agreeing not to come for him
without first sending messengers in advance.

Some years later Death appeared, saying, "Your time has come.
"But you did not send your messengers in advance,"said the man. "You can’t
take me yet."

"Has your sight not dimmed?"asked Death. "Is not your hair thin and gray?
Your back hunched? Your arms weak? And your once long stride now a
feeble shuffle?"

"That is true,"admitted the man, then started to protest anew.

"Those were my messengers,""said Death, interrupting him abruptly. "Your
failure to recognize them changes nothing. Your time has come."

Amostra 4.4: Narrativa da base de dados que recebeu pontuacdo de qualidade GRUEN 0, o que ndo corresponde
com a conclusio da andlise manual.

Outro fendmeno notavel no gréifico da figura 4.1 € que nenhum texto recebeu uma
pontuacdo acima de 0.9, mesmo os que ndo receberam penalidades em suas pontuagdes parciais de
foco e ndo-redundancia. As pontuacdes ndo passam desse ponto porque a nota de gramaticalidade
nao alcancga esse mesmo limiar, o que € possivelmente decorrente do vocabuldrio tipico das
narrativas infantis presentes na base de dados, que em sua maioria sao antigas. No entanto, ndo é
possivel comprovar essa hipdtese com o conjunto de dados disponivel, ja que seriam necessarios
experimentos com narrativas contendo vocabuldrio mais atual.

Os textos com as maiores pontuagdes sao, em sua maioria, curtos. Muitos deles ndo sao
narrativas, como € o caso das amostras 4.5 e 4.6, que obtiveram as duas pontua¢des de qualidade
GRUEN mais altas. A amostra 4.5 contém apenas o titulo de uma narrativa e, por ser tdo curta, é
pouco suscetivel a problemas de foco e redundancia. De forma semelhante, a amostra 4.6 € curta
demais para sofrer penalizacdes, apesar de se tratar de texto ruido que ndo € relevante para o
treinamento.

Who Built the Reynir Church

Amostra 4.5: Texto, contendo apenas o titulo de uma narrativa, que recebeu a maior pontuagao de qualidade GRUEN.

Persinette An English translation of this tale will be posted here in the near
future.

Amostra 4.6: Texto ruido que recebeu a segunda maior pontuacdo de qualidade GRUEN.
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As amostras apresentadas evidenciam que, apesar da avaliacdo automdtica do GRUEN
auxiliar na remocao de alguns textos irrelevantes, ela ndo € suficiente como tnico parametro
de filtragem. Dado que o GRUEN nao foi projetado para avaliar se os textos se encaixam em
um género literdrio, limitando-se a avaliar a qualidade linguistica do texto, a andlise manual foi
essencial para este trabalho.

4.1.2.2 Avaliagdo das amostras de texto geradas pelo GPT-2

Assim como com os textos da base de dados, as amostras de texto geradas pelo GPT-2
foram analisadas automaticamente com o auxilio do GRUEN. Dois conjuntos de amostras foram
avaliados:

A. aquelas geradas utilizando a base de dados completa e nao filtrada (descrito em 4.1.1.1);

B. aquelas geradas utilizando a base de dados filtrada com a pontuacdo GRUEN, contendo
apenas textos com pontuacao acima de 0.5 (descrito em 4.1.1.2).

Das centenas de milhares de amostras contidas no conjunto A, a figura 4.2 apresenta o
gréfico da pontuagao de qualidade geral (eixo vertical) atribuida a algumas amostras selecionadas
aleatoriamente (eixo horizontal). Como no caso dos textos da base de dados, uma quantidade
significativa de amostras receberam pontuagdo 0, em sua maioria por conta de penaliza¢io por
redundancia. A linha de tendéncia das pontuacdes mostra que a pontuagdo de qualidade geral das
amostras, exibidas na ordem em que foram geradas temporalmente, aumentou muito sutilmente
com o numero de passos do treinamento. Conforme evidenciado pela linha de tendéncia, a média
geral é proxima de 0.3, sendo drasticamente afetada pelo grande nimero de amostras que tiveram
suas pontuacdes zeradas.

Linha de tendéncia da pontuacdo geral das amostras
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Figura 4.2: Gréfico com a distribui¢c@o das pontuacdes de qualidade GRUEN e linha de tendéncia do conjunto A.

Como o GPT-2 é um modelo pré-treinado, as amostras geradas desde o inicio do
fine-tuning ja possuem alta qualidade gramatical. O que € notdrio através de andlise manual é
que, conforme aumentam os passos de treinamento, o conteddo das amostras de textos geradas se
aproxima cada vez mais da base de dados utilizada no treinamento. Ou seja, o fine-tuning atendeu
aos resultados esperados, refinando o modelo para gerar amostras cada vez mais parecidas com
narrativas infantis em temadtica, vocabuldrio e estrutura (mais detalhes na se¢do 4.2).

A figura 4.3 mostra a distribui¢ao de pontuacdes e a linha de tendéncia (eixo vertical)
atribuida as amostras do conjunto B selecionadas aleatoriamente (eixo horizontal). E notdvel
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que a linha de tendéncia das pontuacdes estd proxima de 0.6, muito acima da linha de tendéncia
proxima de 0.3 do conjunto A. Conforme ja estabelecido na secdo 4.1.1.2, grande parte das
amostras no conjunto B foram afetadas pelo overfitting do modelo, que reproduziu total ou
parcialmente os textos da base de dados. Com a base filtrada, apenas textos com pontuagao
acima de 0.5 foram reproduzidos, entdo € natural que a média de pontuacdo do conjunto esteja
acima desse limiar.

Linha de tendéncia da pontuacgdo geral das amostras
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Figura 4.3: Gréfico com a distribuicio das pontuagdes de qualidade GRUEN e linha de tendéncia do conjunto B.

A tabela 4.1 compara a pontuacgdo geral e as pontuacdes parciais dos dois conjuntos de
amostras. A pontuacdo parcial de gramaticalidade € préxima nos dois conjuntos, corroborando a
conclusdo anterior de que a qualidade gramatical dos textos nio foi drasticamente afetada pelo
processo de fine-tuning. Por consequéncia, o principal motivo para pontuagdes baixas sdo as
penalizacdes por redundancia e falta de foco, cuja discrepancia entre os conjuntos € evidenciada
na tabela.

Pontuagado Média do conjunto A Média do conjunto B
Geral 0.3073 0.6207
Gramaticalidade 0.7358 0.7396
Foco —-0.0361 -0.0112
Nao-Redundancia —-2.5789 —-0.2062

Tabela 4.1: Médias de pontuacao geral e pontuagdes parciais das amostras dos conjuntos A e B.

4.1.2.3 Comparagdo entre pontuagoes da base de dados e das amostras geradas

O conjunto de amostras B e a base de dados filtrada, por terem resultado em overfitting do
modelo, ndo foram considerados nesta etapa. A figura 4.4 exibe dois histogramas das pontuagdes
de qualidade GRUEN: do conjunto de amostras A gerado pelo GPT-2 e da base de dados completa
utilizada no fine-tuning do modelo. A comparacgao da distribuicao entre as pontuagdes desses
conjuntos revela duas informagdes interessantes:

1. o nimero de amostras com pontuagao 0 foi proporcionalmente maior que o nimero de
textos da base de dados com a mesma pontuacao;
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2. adistribuicao das pontuagdes diferentes de 0 € aproximadamente equivalente nos dois

conjuntos.
Gruen Scores Histogram for Generated Samples Gruen Scores Histogram for Dataset
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Figura 4.4: Histogramas das pontua¢des de qualidade GRUEN.

Essas conclusdes ficam ainda mais evidentes com os diagramas de caixa da figura 4.5,
novamente comparando a distribui¢do das pontuacdes das amostras do conjunto A e os textos da
base de dados completa. Para cada conjunto, hd um diagrama de caixa considerando e outro
desconsiderando os textos com pontuacao 0. Nota-se que, nos diagramas de caixa onde sdo
consideradas as pontuagdes iguais a 0, a mediana das amostras € cerca de 0.2, enquanto a mediana
da base de dados € em torno de 0.4. Ja nos diagramas que desconsideram as pontuacdes zeradas,
as medianas sdo muito proximas.
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Figura 4.5: Diagrama de caixa das pontuagdes de qualidade GRUEN do conjunto de amostras A e da base de dados.

E compreensivel que o modelo de linguagem gere mais textos avaliados com pontuacio
0, especialmente pelas penalizagdes de redundancia e falta de foco ja discutidas. Apesar do GPT-2
ter apresentado capacidade de gerar textos com alta qualidade gramatical, ainda hd amostras
consistindo em repetigdes das mesmas sentengas. Por outro lado, os textos da base de dados —
mesmo os que sao ruidos e ndo narrativas — ainda foram escritos por humanos e é razodvel que
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apresentem menos penalizacdes por casos extremos de redundancia. Eliminando as pontuagoes
0, comparamos amostras e narrativas mais substanciais. Neste caso, a evidéncia de que as médias
de pontuagdo geral foram aproximadas € significativa, sugerindo bom desempenho do GPT-2.

A tabela 4.2 apresenta uma comparacao entre as médias de pontuacgdo geral e pontuagdes
parciais dos textos da base de dados completa e das amostras do conjunto A. Enquanto a
base de dados possui as maiores médias de pontuacdo geral e pontuagdo parcial de foco, o
conjunto de amostras obteve as maiores médias nas pontuagdes parciais de gramaticalidade e
nao-redundancia.

Pontuacao Média base de dados Meédia conjunto A
Geral 0.3572 0.3073
Gramaticalidade 0.7268 0.7358
Foco -0.0267 -0.0361
Nao-Redundancia -3.4720 -2.5789

Tabela 4.2: Médias de pontuacdo geral e pontuacdes parciais dos textos da base de dados e das amostras do conjunto
A.

Em sua maioria, os textos gerados pelo GPT-2 tém alta qualidade gramatical. Os modelos
de linguagem estado da arte j4 possuem boa capacidade de emular a gramatica normativa, ja que
as normas padronizadas sdo mais faceis de serem incorporadas do que elementos mais subjetivos
da linguagem. Sendo assim, ndo € surpreendente que as pontuagdes da base de dados e das
amostras geradas pelo GPT-2 sejam muito préximas neste quesito, com o modelo de linguagem
até mesmo superando em qualidade gramatical os textos escritos por humanos.

Foco € uma qualidade mais desafiadora de ser reproduzida artificialmente, envolvendo
elementos mais complexos e relativos da linguagem. Muitas das pesquisas em PLN envolvem
os chamados mecanismos de aten¢do, que dizem respeito a capacidade do modelo em carregar
informacdes no decorrer do texto e, consequentemente, afeta diretamente no foco (secdo 2.1.5).

Uma caracteristica comum em textos gerados automaticamente € a tendéncia a perderem
o foco conforme o tamanho do texto aumenta, o que foi notado nas amostras geradas pelo GPT-2
(discutido na se¢do 4.2). A tabela 4.3 expressa a propor¢ao de textos, da base de dados completa
e do conjunto de amostras A, que ndo receberam penalidade por falta de foco (ou seja, receberam
pontuacgdo parcial de foco 0). Apesar da média de pontuagdo parcial e propor¢ao de textos
que nao foram penalizados por falta de foco ser inferior nas amostras geradas pelo modelo
quando comparado aos textos da base de dados, a proximidade entre essas duas métricas sugere
desempenho significativo do GPT-2.

Base de Dados ‘ Amostras Conjunto A
0.732% | 0.638%

Tabela 4.3: Proporc¢ao de textos, da base de dados e das amostras do conjunto A, que receberam pontuagdo parcial
de foco 0.

O ultimo parametro considerado pelo avaliador automatico GRUEN € a ndo-redundancia,
cuja média das amostras de texto do conjunto A foi superior a da base de dados completa. A
avaliacdo manual revelou que esse critério de avaliacao ndo € adequado para o gé€nero literario
escolhido. Narrativas infantis tendem a ser propositalmente redundantes, caracteristica que
facilita o entendimento do texto por criangas. Em historias cldssicas como Os Trés Porquinhos e
Cachinhos Dourados, a repeti¢ao e redundancia sdo intrinsecas a narrativa.
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A amostra 4.7 é um trecho da historia The Story of the Little Red Hen, retirada da base
de dados utilizada no treinamento do GPT-2. Por ser um texto extremamente redundante, recebeu
alta penalizacdo e, consequentemente, uma nota muito baixa. No entanto, € o trecho de uma
narrativa infantil védlida e deveria ter pontuacdo de qualidade alta. Como o GPT-2 é um modelo
pré-treinado com diversos tipos textuais, € possivel que tenha aprendido a ser menos redundante
que as narrativas da base de dados, o que justificaria a média parcial de ndo-redundancia ser mais
alta.

(...) There was once a little red hen. She was scratching near the barn one
day, when she found a grain of wheat.

She said, "Who will plant this wheat?"

The rat said, "I won’t."

The cat said, "I won’t."

The dog said, "I won’t."

The duck said, "I won’t."

And the pig said, "I won’t."

The little red hen said, "I will, then."So she planted the grain of wheat.
After the wheat grew up and was ripe, the little red hen said, "Who will reap
this wheat?"

The rat said, "I won’t."

The cat said, "I won’t."

The dog said, "I won’t."

The duck said, "I won’t."

And the pig said, "I won’t."

The little red hen said, "I will, then."So she reaped the wheat. (...)

Amostra 4.7: Texto da base de dados que sofreu alta penaliza¢do por redundéncia.

4.2 ANALISE MANUAL E APRESENTACAO DOS RESULTADOS

Os experimentos realizados com o GPT-2 e a base de narrativas infantis ndo filtrada
(conjunto de amostras A descrito na se¢do 4.1.1.1) apresentaram resultados interessantes, pois
o tamanho da base de dados foi suficiente para condicionar as amostras de texto geradas pelo
modelo. As pontuagdes fornecidas pelo avaliador automético GRUEN facilitaram a avaliacao
manual dessas amostras, permitindo filtrar o grande volume de textos. Além da qualidade textual
das amostras geradas, a avaliagdo manual dos resultados destes experimentos evidenciou pontos
fortes e fracos das ferramentas utilizadas neste trabalho.

As amostras de texto geradas pelo GPT-2 mostraram grande aderéncia a estrutura
e linguagem das narrativas infantis fornecidas como texto de condicionamento, emulando
caracteristicas marcantes como temas comuns e fantasiosos, vocabuldrio tipico e a presenga
de titulos. Surpreendentemente, muitas amostras apresentam titulo compativel com o contexto
da narrativa. Esse comportamento evidencia o sucesso em treinar o GPT-2 para uma tarefa
especifica, satisfazendo um dos principais objetivos desse trabalho — gerar narrativas infantis. No
entanto, a qualidade de tais narrativas € uma discussdo mais complexa. Apesar de apresentarem
elementos de narrativas infantis, a maioria das amostras ndo sao bem estruturadas — com comeco,
meio e fim — e carecem de qualidade semantica.

Os resultados apresentados nessa sec¢ao foram filtrados do conjunto de amostras A e
agrupados em 3 categorias conforme a sua qualidade, baseando-se na pontuacdo p fornecida
pelo GRUEN: qualidade baixa (0.0 < p < 0.4), média (0.4 < p < 0.7)e alta (0.7 < p < 1.0).
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Em cada grupo, textos foram avaliados manualmente e selecionados por se destacarem de algum
modo, seja por evidenciar qualidades ou limitagcdes nos experimentos e ferramentas.

4.2.1 Qualidade baixa (0.0 < p < 0.4)

A andlise manual dos textos com pontuacdo GRUEN abaixo de 0.4 revelou que a
avaliacdo automdtica de qualidade foi razodvel, ja que a maioria dos textos apresenta problemas
graves que justificam uma pontuacao baixa. O pardmetro que possui a pontuacao média mais
baixa € ndo-redundancia, indicando que muitos dos textos gerados tendem a repetir informacoes e
apresentam dificuldades em dar prosseguimento a narrativa. A amostra 4.8, apesar de apresentar
boa pontuagdo de gramaticidade, sofreu alta penalidade por redundancia.

(...) He said, "I can do it, if you want to reward me."

She said, "Father, it is no matter to be done, if you want to reward me."

He said, "T’ll do it, if you want to reward me."

So she said, "Father, first buy me some corduroy, and then I’ll go with you."
He bought the corduroy, and then he went with her. (...)

Amostra 4.8: Texto com pontuagdo de qualidade baixa por apresentar redundancia.

Conforme estabelecido anteriormente, redundancia € uma caracteristica intrinseca as
narrativas infantis e nem sempre € um indicativo de baixa qualidade do texto. No entanto, a
andlise manual revelou que redundancia €, de fato, um problema em muitas das amostras geradas
pelo GPT-2. Diversas amostras consistem em repeticdes sem sentido dos mesmos trechos,
impactando severamente na qualidade do texto. Nestes casos, 0 GRUEN se mostrou capaz de
detectar redundancia nas amostras de texto avaliadas e penalizar a pontuagao de acordo.

Além da redundancia, outro problema que pode ser observado na amostra 4.8 ¢€ a falta
de coeréncia, que compromete a l6gica entre as ideias e faz com que o texto nao tenha sentido.
Coeréncia é um parametro desafiador de ser medido e ndo é contemplado pelo avaliador GRUEN,
0 que se mostrou um problema mesmo em textos com pontuagdo de qualidade geral alta.

Conforme evidenciado pelas pontuagdes parciais (secao 4.1.2), o GPT-2 teve bons
resultados no parametro gramaticalidade pelas métricas do avaliador automatico GRUEN, que
considera a gramética normativa. No entanto, narrativas podem apresentar constru¢des que nao
se encaixem no padrao formal da lingua. O fragmento de amostra de texto 4.9 € um exemplo que
pontuou baixo em gramaticidade por apresentar uma linguagem tipicamente regional, com girias
caracteristicas da Inglaterra e Irlanda.

(...) The mother says, "Why, my dear, whate’bout dis time, Thou’lt be my
son, my dear, let me in, let me in!"

"Mortal hardin’s gold he get,"says the Boom again. "And my ainsel” o’ life
never grow,"says the Boom, den, den de door open, en Mr. Buzzard, he open,
en he let Brer Rabbit in. Brer Rabbit get on top of de chest, he did, en he
tuck 'n go away.

“A palavra ainsel significa my own self.

Amostra 4.9: Narrativa que contém girias e maneirismos presentes em narrativas da Inglaterra e Irlanda.

Essa linguagem regional estd presente em algumas narrativas da base de dados fornecida
para treinamento, resultando na agregacao de vocabulédrio ao GPT-2. Neste caso, € razodvel
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argumentar que o texto da amostra ndo possui baixa qualidade gramatical, apenas apresenta
maneirismos linguisticos. O avaliador GRUEN nao foi equipado para lidar com vocabulério
diferente da gramadtica normativa, o que € uma limitacao da ferramenta na avaliacdo de narrativas.

4.2.2 Qualidade média (0.4 < p < 0.7)

O conjunto de textos com suposta qualidade média apresenta uma variedade maior de
problematicas, de forma que a investigacdo manual levou a conclusdes muito divergentes das
sugeridas pela pontuagdo de qualidade GRUEN. Enquanto o GRUEN se mostrou eficiente no
julgamento de algumas amostras de texto, uma andlise manual mais detalhada revelou que esse
nem sempre € o caso. Nesse grupo de amostras, podemos perceber que o avaliador automaético
como Unica fonte de qualificacdo das amostras ndo € o suficiente.

A amostra de texto 4.10 € um exemplo que merecia pontuacdo superior a que foi
concedida pelo GRUEN. O texto apresenta elementos tipicos de narrativa infantil, como uma
mocinha, um conflito e uma vila. Além disso, € uma rara amostra de narrativa completa,
apresentando comeco, meio e fim. Mesmo o titulo, que a principio pode ndo ter relagcdo clara com
a histdria, € coerente se visto como uma metafora — em que a mocinha € o gato e a madrasta é o
lobo. No entanto, as mesmas caracteristicas que tornam a histdria interessante para um humano,
foram motivo de penalizacdo na avaliagao automatica do GRUEN.

The Dog, the Cat, and the Wolf

Once upon a time, and a very good time it was, though it wasn’t in my time,
nor in your time, nor anyone else’s time, there was a girl whose mother
had died, and her father had married again. And her stepmother hated her
because she was more beautiful than herself, and she was very cruel to her.
She used to make her do all the hard work in the house. And she gave her
only what she wanted, and she didn’t care for anything but to see her smile
and to hear her sing.

One day she said to the dog, "Dog, dog, bite kid; kid winna® keep my house
clean."

The dog said to her, "I will, I will, but I’'m going to bite kid’s master, so I
won’t do you any harm."

So the dog bit the kid’s master, and the dog finished off the master’s house.
And the stepmother found that a great sorrow had come upon her and her
little ones.

“Winna, uma variacgao escocesa de will not.

Amostra 4.10: Fibula com um dos enredos mais interessantes gerado pelos GPT-2 e, no entanto, recebeu uma
pontuacido de qualidade GRUEN inferior ao esperado por um avaliador humano.

Uma caracteristica interessante dessa narrativa € a maneira como as falas dos personagens
rimam, demonstrando certa musicalidade nos didlogos. Todavia, esses mesmos versos foram
considerados redundantes pelo GRUEN, que aplicou uma penalidade a pontuacdo geral do texto.
Novamente, percebemos que o avaliador automatico genérico falhou em analisar narrativas, pois
foi projetado com critérios que nao sao adequados a textos desse género literdrio.

Outro aspecto da amostra que impressiona € 0 como 0s personagens sao bem contextu-
alizados no enredo, parecendo versoes familiares de narrativas infantis cldssicas — a mocinha
injusticada, a madrasta ma e o cachorro falante amigo. A histéria termina com uma espécie de
licdo de moral, outra caracteristica que condiz com o género literdrio. De maneira geral, a amostra
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de texto 4.10 se destacou na avaliacdo manual pela qualidade, demonstrando diversas evidéncias
de grande adequacdo do modelo apds o treinamento com a base de dados de narrativas infantis.
A pontuagdo de qualidade do avaliador automatico GRUEN nao condiz com essa conclusdo,
evidenciando a necessidade de parametros mais especificos para andlise desse género literario.

A necessidade de tais parametros adequados fica ainda mais clara em amostras que
apresentam problemas de semantica, um critério que € essencial para determinar a qualidade
de narrativas, mas ndo € levado em conta pelo GRUEN. De fato, o problema mais comum com
as narrativas geradas € justamente de ordem semantica, frequentemente apresentando situacoes
absurdas ou pouco convencionais. Em muitos casos, esse problema faz com que a narrativa seja
destituida de sentido e racionalidade; em outros, agrega um tom cdmico ao enredo. Mais do que
isso, a andlise manual revelou que essa € a principal causa para algumas narrativas apresentarem
elementos cOmicos.

A amostra 4.11, por exemplo, apresenta elementos de humor devido as situagdes ndo
convencionais. Na trama, um principe pede ajuda da mae para se arrumar no dia de seu casamento,
que sugere que ele € bonito o suficiente para ir despido. Apds uma discussao por um xale, o
noivo tem um final feliz quando recebe um vestido para usar em seu casamento. Nesse caso, a
situacdo ndo convencional agregou um tom cOmico a narrativa, que também apresenta um enredo
interessante e completo — com comego, meio e fim. Novamente, a avaliacdo manual concluiu
que essa amostra poderia receber uma pontuagcdo maior do que a fornecida pelo GRUEN, que
penalizou o texto por redundancia.

Now the prince had no father, so he asked his mother, "What shall I wear on
the wedding day?"

She replied, "I will put on a yellow shawl, and you, young and fair beyond
hope, will take off your clothes."

The prince was delighted and asked her again and again to please put on
his yellow shawl, but she always refused. Finally the prince said in despair,
"Today the shawl is not for you."

She angrily replied, "If I were ever to take off those yellow, rotten shoes, you
would see that I am more beautiful than you can possibly be."

So the prince took them off, and instead of the usual yellow shawl, he received
a gold dress on his wedding day!

Amostra 4.11: Conto com peculiaridades semanticas que resultaram uma narrativa com elementos cOmicos.

Além dos casos em que a pontuagao de qualidade fornecida pelo GRUEN poderia ser
maior, em diversos outros casos deveria ser menor. A amostra 4.12 é um exemplo no qual o
avaliador automatico falhou em detectar clara redundancia, possivelmente por se tratar de uma
Unica frase. Para um avaliador humano, essa amostra claramente ndo pode ser considerada uma
narrativa, o que nao € detectado pelo avaliador automaético, pois ndo foi projetado para essa
finalidade especifica.

How the World Was Made

The Creation The Creation The Creation The Creation The Creation The
Creation The Creation The Creation The Creation The Creation The Creation
The Creation The Creation The Creation The Creation The Creation The
Creation The Creation The Creation The Creation The Creation The Creation
The Creation The Creation The Creation The Creation The Creation (...)

Amostra 4.12: Caso extremo de redundancia que ndo foi detectado pelo avaliador automatico GRUEN.
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4.2.3 Qualidade alta (0.7 < p < 1.0)

A andlise manual das amostras com pontuacdo de qualidade GRUEN acima de 0.7
revelou uma coesao maior entre esse conjunto. De maneira geral, essas amostras apresentam
qualidade sintética notdvel e elementos tipicos de narrativas infantis, mas boa parte delas carece
de qualidade semantica e de enredo com uma estrutura bem determinada — com comeco, meio e
fim. Observe a amostra 4.13, que apresenta vdrias das caracteristicas comuns a esse conjunto.

The Lapland Story
In the olden time there was a king and a queen. The king was a good, deep,
intense man, but his wife was not good enough for him. often slapped

face and called him ugly names. more and more, until
there was nothing left for him but to marry her. He waited his chance and
one day when his old bride was alone he took a knife and with an evil grin
approached her bed. She was wearing the shroud, and he ripped the shroud
away from her. Then he drew his other sword and with a evil grin

. The queen was deeply grieved, but

She had her shroud laid across her chest, and in the

next night a dead woman was laid in her place. However, the king kept
his word, and the next morning when the duke was found dead, he had the
false wife buried alive so that she could live. Since then the king has been
closely involved in the care and upbringing of the children.

Amostra 4.13: Apesar de apresentar elementos tipicos do género literdrio, o conto exibe diversos problemas de
coesdo e coeréncia.

Apesar de apresentar elementos comuns as narrativas infantis — como titulo, temética
e vocabuldrio tipicos do género literario, a amostra 4.13 exibe varios problemas de coesdo e
coeréncia:

. a frase "She often slapped her face and called him ugly names." apresenta
um problema de coesao referencial, pois afirma que a esposa esbofetava a si mesma,
enquanto agredia verbalmente o marido. Essa afirmac¢do isolada ndo faz muito sentido,
mas fica ainda mais confusa com a continuagdo do enredo.

. a sentenca "He beat her more and more, until there was nothing left for
him but to marry her.” ndo faz sentido no enredo apresentado até entdo, nao apenas
contradizendo a frase citada no item anterior e afirmando que o marido € o agressor,
como também exibindo o casamento como uma conclusdo logica as agressoes.

. apesar de ter estabelecido que o rei matou sua esposa, afirma contraditori-
amente que ela se fingiu de morta.

* Problema 4: uma mulher morta € colocada no lugar da esposa, porém um duque é
encontrado morto, o que nao parece ter relacao com as informacdes fornecidas até entdo.

* Problema 5: apesar de ter estabelecido que uma mulher morta € colocada no lugar da
esposa, € posteriormente afirmado que a mulher foi enterrada viva.

E notdvel que a histdria ndo parece adequada para o publico infantil, uma caracteristica
comum entre as amostras geradas pelo GPT-2 — varias das temdticas presentes nessas narrativas
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contém elementos de horror e violéncia. Enquanto a base de narrativas utilizada no treinamento
contém esses temas, relativamente comuns em enredos histéricos, 0 modelo de linguagem
reproduziu repetidamente histérias com tragédias e humor 4cido. As implicacOes éticas dessa
observacao fogem do escopo deste trabalho, mas reforcam a necessidade de andlise manual dos
textos gerados automaticamente.

Além dos problemas de incoeréncia e contradi¢do de informag¢des no enredo, algumas
amostras apresentaram absurdos 16gicos. A amostra 4.14 contém duas afirmativas inverossimeis:
afirma que (1) uma donzela € casada com uma crianca de sete anos e (ii) a crianca de sete anos da
a luz todos os dias. Enquanto o primeiro fato € problemético do ponto de vista ético, o segundo
€ impossivel por dois motivos: € improvavel que uma criancga de sete anos engravide e nao €
possivel dar a luz diariamente. Esses resultados mais uma vez mostram que, apesar da boa
adequagdo do modelo com a sintaxe, vocabuldrio e estrutura de narrativas, a maior fraqueza esta
na coeréncia e semantica dos textos.

(...) When the farmer came up to see what she was, he found to his surprise
not only a beautiful maiden, but a virgin. "Well, my dear mine, hast thou
"My dear, indeed I have, and she is now in her . Every day she
gives birth to a son (...)

Amostra 4.14: Narrativa que contém afirmagdes inverossiveis e absurdos 16gicos.

Apesar de muitas amostras apresentarem um enredo sem nexo, especialmente em
narrativas longas, alguns trechos desses enredos se destacam pelo alto nivel de coeréncia. Na
amostra 4.15, o trecho relata como o juiz nio acreditou na afirmativa de que alguém forneceu uma
pocdo do sono de poténcia incerta, ja que poderia levar o sujeito a desmaiar de sono e causaria a
morte de seus companheiros. Esse trecho original, gerado pelo GPT-2, se destacou pelo nivel de
coeréncia. Primeiro o enredo estabelece que o juiz desconfiou do sujeito e entdo apresentada
um didlogo que corrobora essa afirmacgao, retomando a alegacao do sujeito e apresentando um
argumento plausivel para que esta ndo seja crivel.

(...) The judge did not believe her, and said, "Who will give you a sleeping
potion of uncertain strength? Otherwise, you will perish asleep, and your
companions will die."(...)

Amostra 4.15: Trecho bastante coerente de um enredo sem nexo.

Diferente de muitas amostras desse conjunto, o enredo da amostra 4.13 apresenta uma
conclusdo — apesar de fazer pouco sentido, assim como vdrios outros trechos do texto. A amostra
4.16 é um exemplo de histéria que carece de foco e completude, também conduzindo o enredo
com vocabuldrio e tema tipicos de narrativas infantis, mas falhando em conectar os fatos de
forma l6gica e apresentar uma conclusdo. Essas caracteristicas sdo comuns nesse conjunto, o que
agrega a conclusao de que o GPT-2, apds o fine-tuning realizado neste trabalho, obteve sucesso
em emular sintaxe, vocabuldrio e outros elementos tipicos de narrativas infantis, porém falha em
aspectos semanticos, estruturais e subjetivos — como o quio interessante € o enredo.
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The Lure of the Three Links

A wild hunt led my friend and me to the banks of a mighty stream. We found
a spot where we could sit quietly and await the result. Suddenly, up came a
fox, jumped through a hole we had made in the side of a cliff, and fled as fast
as he could. I could hear my dog, yappy, yelping in the distance.

I ran to him and whispered, "Come back!"But he remained stubbornly out of
reach.

Then a white bear appeared, and although he was larger than the others,
refused to come into the plain so long as the black bear held him back.
Finally a red wolf appeared and approached us from the water, then quickly
scampered off as though something terribly serious had happened to him.

Amostra 4.16: O conto apresenta sintaxe e tema adequados, porém carece de foco e estrutura.

Um dos aspectos mais complexos da andlise manual € a subjetividade na avaliacio de
qualidade de narrativas, especialmente em aspectos como relevancia da trama. A amostra 4.17
apresenta uma conclusdo para o conflito central, porém o enredo todo pode ser considerado
desinteressante, nao apresentando climax. Apesar disso, € uma histéria com nivel de coeréncia
mais elevado que a média desse conjunto, 0 que se mostrou mais comum em textos curtos.

She told the king that she did not like going on foot because it was so hot,
and because she had no clothes to keep her. Thereupon the king had her
dressed in the most splendid fashion, and sent her to the fairies” palace where
the wedding was to take place. The old fairy stayed there with the young
bride, and they lived happily together ever after.

Amostra 4.17: Conto que apresenta conclusdo para o conflito central, mas carece de climax.

De forma semelhante, a amostra 4.18 apresenta um enredo curto e coerente, porém
a banalidade do conflito e auséncia de um desfecho tornam a histéria desinteressante. Uma
caracteristica notdvel dessa amostra é a musicalidade da narracdo, reproduzida pelo modelo de
forma semelhante a algumas narrativas infantis da base de dados. Ambas as amostras apresentam
um enredo curto e sem climax, porém coerentes. De maneira geral, quanto maior a narrativa,
mais problemas de foco, coesdo e coeréncia foram encontrados, o que pode ter relacdo com a
capacidade de memorizar informacdes do modelo de linguagem.

Sometimes there are lost kids whose clothes hang out in the sun too, and they
are always hungry; and so when one gets inside a house, he just sets his hat a
little, and goes about banging on the kitchen pan with his hat, and begs for a
bite of bread.

Amostra 4.18: Narrativa curta, com certa musicalidade, porém sem climax e desfecho.

O que agregou interesse a alguns enredos que nio possuem climax foi a presenca
de humor 4cido, tornando uma narrativa aparentemente desinteressante em uma espécie de
piada. A amostra 4.19 € um exemplo desse fendmeno, coerentemente conectando as sentengas e
estabelecendo o conflito até resultar em um desfecho que soa cOmico. Assim como na amostra
4.17, a narrativa € curta e carece de climax, contudo, a solucao para o conflito parece um gracejo.
Essa pequena mudancga, apesar de impactar subjetivamente na avaliacdo manual do texto, ao
menos adiciona personalidade e faz com que o enredo se destaque dos demais.
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The Old Grandfather and His Grandson

Once upon a time there was an old man who could hardly walk. His knees
shook. He could not hear or see very well, and he did not have any teeth left.
When he sat at the table, he could scarcely hold a spoon. He spilled soup on
the tablecloth, and, beside that, some of his soup would run back out of his
mouth. His son and his son’s wife were disgusted with this, so finally they
made the old grandfather sit in the corner behind the stove.

Amostra 4.19: Conto que apresenta enredo coerente e um desfecho com humor 4cido.

Muitos dos enredos gerados pelo GPT-2 se encaixam nos trés tipos de narrativas infantis
— contos, fdbulas e lendas — presentes na base de dados fornecida para o treinamento. Enquanto
contos e fabulas foram apresentados em amostras anteriores, a amostra 4.20 ¢ um exemplo de
lenda com titulo e enredo coerentes, exibindo elementos de horror que sdo tipicos do género. Esse
comportamento fortalece a conclusdo de que o modelo de linguagem apresentou boa capacidade
em emular a estrutura, temdtica e vocabuldrio do género literario apds o treinamento com a base
de dados de narrativas infantis.

The Underground People in Stocksee

There are no longer any underground people living in the vicinity of Mount
Flora and Liitschelling, but the wild animals that once lived there still roam
about. From time to time they capture a child or two and sacrifice them
to their own bellies. These are then devoured by underground people who
lie in their maggots (vermin) and wait for small children to enter the house
and play while they themselves continue to do the dirty work. When these
happen, the adults come running out from the house to see what is going on,
and they too end up doing time.

Amostra 4.20: Lenda com titulo e enredo coerentes e que apresenta elementos de horror.

4.3 ANALISE CRITICA DAS FERRAMENTAS

Alguns dos textos originais gerados pelo GPT-2 impressionam em qualidade, conforme
evidenciado pelas pontuagdes fornecidas pelo avaliador automatico GRUEN. No entanto, as
limitacdes do GPT-2 e do GRUEN ficaram evidentes apds a avaliacdo manual do conjunto de
resultados, revelando obstdculos na geragdo e avaliacdo automatica de textos utilizando essas
ferramentas.

4.3.1 Analise do GPT-2

A qualidade dos textos gerados pelo GPT-2 variou muito de amostra para amostra.
Em sua maioria, os textos sdo gramaticalmente corretos e replicaram aspectos das narrativas
infantis utilizadas no treinamento do modelo. No entanto, a qualidade semantica de boa parte
das amostras foi baixa, especialmente em textos maiores.

Foram necessdrios poucos passos de treinamento para que o GPT-2 comegasse a gerar
amostras de texto que se assemelham as narrativas infantis. A amostra 4.21 € um trecho do
primeiro texto gerado pelo modelo, no 100° passo do treinamento, ja apresentando elementos
tipicos do género. Além do vocabuldrio e tema caracteristicos, a narrativa apresenta elementos
fantésticos, com a inclusdo de um dragdo como personagem.
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(...) So Anathu summoned his thousand sons, and then a white dragon came
to meet him.(...)

Amostra 4.21: Primeira amostra gerada pelo GPT-2 durante o processo de fine-tuning.

Apesar dos resultados positivos, o GPT-2 ndo permite muito controle por parte do
desenvolvedor, o que dificulta prever o efeito das alteracdes de parametros. O modelo foi
desenvolvido como uma caixa preta, pronta para ser submetido ao treinamento com a base de
dados de condicionamento. Esta caracteristica limita fortemente o processo de fine-tuning e a
modificacdo do modelo para objetivos especificos.

Uma falha comum em geradores de texto automaticos € a perda de coeréncia em textos
longos, o que ficou evidente com a andlise manual das amostras gerados pelo GPT-2. Mesmo nas
amostras de texto que nao apresentam um enredo coerente, cada sentenca isolada costuma fazer
sentido, sendo dificil distingui-las de trechos da base de dados. No entanto, com a progressao do
texto, muitas amostras perdem 0 contexto € se tornam incoerentes.

Apesar do GPT-2 ser promovido como tendo boa capacidade de referenciar entidades
e fatos descritos anteriormente, nem sempre isso € concretizado nos textos gerados. No caso
das amostras que emulam narrativas infantis, muitas vezes sdo introduzidos novos personagens
sem nenhuma relacdo com o enredo até entdo, novos fatos contradizem anteriores, hd mudancgas
repentinas de cendrio, conversa¢des redundantes, entre outros. A amostra 4.22 evidencia esse
cendrio, no qual o personagem faz afirmacdes redundantes (afirmando que todos morreram ou
estdo mortos) e contraditérias (afirmando que ndo fard o que eles desejam, mas nao ird contra
eles).

(...) The prince answered him, "All have perished, or are dead. There is not
a soul of them alive. Yet I can still talk with them, because in my heart I will
not do what they wish; I will not go against them. In this way they are not
able to harm me."(...)

Amostra 4.22: Texto com trechos redundantes e contraditérios.

Repeti¢des e redundancias sdo comuns em textos gerados automaticamente, nao apenas
com o GPT-2. A amostra 4.23 apresenta um caso extremo desses fendmenos, além de evidenciar
novamente o problema de referéncias cruzadas. Segundo Fu et al. (2021), redundancia € um
problema recorrente na geragcdo automatica de textos, muito provavelmente devido ao préprio
formato da linguagem. Geradores dio progressdo ao texto predizendo a préxima palavra, com
base em uma probabilidade. O empecilho ¢ atribuido principalmente ao fato de existirem muitas
predi¢des que indicam a mesma palavra com alta probabilidade de ser a sucessora. Portanto, esta
falha nao € exclusiva do GPT-2 e o problema ainda € objeto de estudo no campo de PLN.
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(...)"Where do you come from?"said she.
"From the Fairy Mountains,"said the girl.
"And who are you?"said the peasant.

"My name is Rosa, and I’'m a spinster,"said Rosa.
"And what is your name?"said the girl.

"My name is Kurt."

"And what is your name again?"said the girl.
"My name is Joseph."

"And what is your name?"said the girl.

"My name is Joseph,"said Kurt.

"And what is your name?"said the girl.

"My name is Kurt,"said Rosa.

"And what is your name?"said the girl.

"My name is Kurt,"said Rig.

"And what is your name?"said the girl.

"My name is Rig."

"And what is your name?"said the girl.

"My name is Rig,"said Dando.

"And what is your name?"said the girl.

"My name is Dando. "(...)

Amostra 4.23: Texto redundante que apresenta falhas nas referéncias cruzadas.

A repeti¢do de trechos também ocorre em niveis mais amenos, nao sendo comprometida
a qualidade do texto, mas frequente o suficiente para ser notéria com andlise manual. Expressoes
e trechos especificos da base de dados, como Devil’s Bridge € old man, apareceram multiplas
vezes em vdrias das amostras geradas. Esse comportamento pode ser decorrente de memorizagdes
do modelo, que em casos extremos € chamado overfitting.

Além das redundancias e contradi¢des, sdo notdrias as falhas l6gicas nos enredos, como
¢ o caso da amostra 4.14. A narrativa estabelece que a personagem possui uma esposa, que tem 7
anos e dé a luz diariamente a um filho. Esses absurdos seriam facilmente percebidos por um
analisador humano, mas o modelo nao € equipado para julgar a viabilidade 16gica dos fatos.

De modo geral, as amostras de texto geradas pelo GPT-2 apresentaram boa qualidade
sintdtica, mas boa parte delas careceu de qualidade semantica. Uma pequena porcentagem das
amostras apresentou narrativa completa e coerente, geralmente em textos curtos. A maioria
apresentou fragmentos com qualidade, mas que perdem o sentido quando todo o contexto €
considerado. Apesar disso, o vocabuldrio e estrutura dos textos gerados sao bastante semelhantes
a base de narrativas fornecidas para treinamento.

4.3.2 Anélise do GRUEN

As pontuagoes de qualidade GRUEN facilitaram a avaliacdo das amostras de texto
geradas pelo GPT-2, permitindo filtrar o imenso volume de dados e detectando alguns dos
problemas que impactaram negativamente na qualidade das amostras. No entanto, as limitagdes
da ferramenta evidenciaram que o uso exclusivo do avaliador automdtico ndo € o suficiente para
determinar a qualidade dos textos.

Conforme ja estabelecido, redundancia € um problema comum em geragdo automatica
de textos. O GRUEN foi um bom recurso para automatizar a detec¢ido de textos com esta
caracteristica, como evidenciado com a amostra 4.23, texto com menor pontuagdo parcial ndo-
redundancia do conjunto de amostras. No entanto, os critérios da ferramenta acabam penalizando
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narrativas infantis por serem intrinsecamente redundantes, resultando em falsos positivos, o que
€ uma desvantagem do GRUEN para avaliacdo desse género literdrio.

Apesar de um problema menos frequente, o avaliador teve sucesso na identificagcdo de
textos com baixa qualidade gramatical, como na amostra 4.24. Em adi¢@o a utilizag@o excessiva
de letras maidsculas, a palavra andcled e a expressao Goll’d ndo existem na lingua inglesa.

Jack and the Beanstalk
Jack Sought His Hatchet He Up and Spade It He Couped andcled It He
Backsted and Goll’d He Passed It, and it Pass’d; And It Return’d

Amostra 4.24: Texto com baixa pontuagdo de gramaticalidade.

Apesar de ter se mostrado util na avaliacdo da qualidade sintdtica das amostras, as
limitacdes do GRUEN foram evidenciadas ao comparar as pontuagdes com anélise manual.
Viérias restricoes estdo diretamente relacionadas com o escopo deste trabalho, ja que o GRUEN
¢ um avaliador genérico e ndo possui funcionalidades adicionais para fins especificos. Avaliar
a proximidade das amostras com a base de dados para fine-tuning, por exemplo, € essencial
para experimentos desse tipo. Muitas amostras de texto e ruidos da base de dados poderiam ser
eliminados com uma andlise automdtica da estrutura do texto que avaliasse a proximidade com o
género literario.

Métricas que avaliem fatores semanticos, especialmente coesdo e coeréncia, tornariam
a avaliacdo do GRUEN mais condizente com a andlise humana. Muitos dos textos ndo apenas
apresentam contradicoes, como também absurdos 16gicos. Além das amostras 4.13 e 4.14,
discutidas na se¢do 4.2, a amostra 4.25 exemplifica esse comportamento. Apds estabelecer que a
mulher comprou uma pera, a narrativa afirma que ela roubou a mesma pera. Essa contradicao é
facilmente detectada com andlise manual, o que € um indicativo de baixa qualidade do texto, mas
a histéria recebeu uma das maiores pontuacdes de qualidade GRUEN.

(...) One time the tsaritsa, that was a wonderful woman, went to town
and bought a pear. On her way home she made a plan to take it to her
father-in-law. Maybe he would enjoy it. So she stole the pear, put it in her
belt, and walked along with it. (...)

Amostra 4.25: Texto com alta pontuacio de qualidade GRUEN que apresenta contradicoes.

Além da falta de métricas que seriam uteis, em alguns casos as existentes ndo foram
adequadas, como € o caso da ndo-redundancia, que gerou muitos falsos positivos. A pontuagdo
parcial de foco fornecida aos textos também nem sempre condiz com a anélise manual. Varios
dos textos que ndo foram penalizados (ou seja, receberam pontuagdo parcial de foco méxima:
0) sao pouco focados, como € o caso da amostra 4.26. A ultima sentenca é completamente
desconexa do restante do enredo precedente, mudando o contexto do texto abruptamente.

(...) At midnight the dogs would come and tear him up, but the huntsmen
took him by the hand and led him to the oak tree where the oak tree was
resting. They put ander the dog a task to eat the birds and the mice in the
search for food. Thus the boy succeeded in hunting the mare and recovered
most of her health.

Amostra 4.26: Texto pouco focado que ndo foi penalizado.
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Essas limitagdes do GRUEN tornam andlise manual indispensdvel, j4 que muitos dos
requisitos para um texto de qualidade ndo sao medidos pelo avaliador automédtico. Por outro lado,
a ferramenta € uma boa aliada nesse processo de avaliagcdo, detectando com sucesso alguns dos
problemas de sintaxe comuns e fornecendo indicativos que podem ser utilizados para filtrar o
grande volume de dados.

4.4 CONSIDERACOES

De maneira geral, o GPT-2 gerou amostras que apresentam boa conformidade com a
gramdtica normativa e elementos tipicos do género literdrio ao qual foi submetido no fine-tuning,
mas frequentemente exibem problemas de redundancia, coesdo e coeréncia. Sendo assim, o
modelo pode gerar textos originais € com caracteristicas interessantes, mas ainda € preciso
melhorias para que a maioria alcance a qualidade de textos humanos, especialmente em amostras
mais longas.

As pontuagdes de qualidade GRUEN atribuidas as amostras de texto geradas pelo
GPT-2 frequentemente niao condizem com as observacdes da andlise manual, pois as métricas
do avaliador automatico nem sempre se mostraram adequadas, tornando a interven¢do humana
indispensavel. Apesar de o avaliador automético ndo ser adequado como Unico pardmetro de
avaliacdo de qualidade dos textos gerados automaticamente, as pontuacdes sao uteis para filtrar o
grande volume de amostras, facilitando a andlise manual.

E notério que as forcas e fraquezas do GPT-2 e do GRUEN sio relacionadas. Apesar de
haver excec¢oes, as duas ferramentas apresentam desempenho superior — na geracao e avaliagdao
de textos, respectivamente — em gramaticalidade e foco com trechos curtos de texto. No entanto,
ambas carecem de qualidade em aspectos de coesdo e coeréncia, especialmente em textos mais
longos. No caso do GRUEN, ndo ha métricas suficientes para avaliar esses aspectos, apesar de
serem essenciais na qualidade de textos.

Outros exemplos de amostras de texto originais, geradas pelo GPT-2 apés fine-tuning
com a base de narrativas infantis, podem ser encontrados no apéndice A.
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5 CONCLUSAO

Neste capitulo apresentam-se as conclusdes, sintetizando os resultados exibidos no
capitulo 4, assim como sugestdes de trabalhos futuros que possam dar continuidade e agregar aos
resultados deste trabalho.

O fine-tuning do GPT-2 requer uma base de dados de tamanho substancial, conforme
evidenciado pelos experimentos com a base de narrativas filtrada, que resultaram em overfitting
por falta de dados de condicionamento. No entanto, utilizando uma base de dados de tamanho
suficiente, com poucos passos de treinamento as amostras ja apresentavam caracteristicas de
narrativas infantis. Com tempo suficiente de treinamento, a maioria das amostras de texto geradas
exibiam temadtica, vocabuldrio e estrutura tipicas do género literdrio, o que indica o sucesso do
modelo em emular a base de dados utilizada no treinamento.

Apesar de se assemelharem as narrativas infantis em alguns atributos, a qualidade dos
textos gerados pelo modelo néo foi uniforme. Em sua maioria, os textos gerados pelo GPT-2
tém alta qualidade gramatical, recebendo média de qualidade neste quesito muito préxima das
narrativas escritas por humanos. No entanto, tendem a perder o foco conforme o tamanho do
texto aumenta e apresentam muitos problemas de coesdo e coeréncia, comportamento comum
em modelos de linguagem.

A avalia¢ao automdtica do GRUEN auxiliou na andlise das amostras de texto geradas
automaticamente, servindo como parametro para filtragem do grande volume de dados, mas
nao foi suficiente como tnica métrica de qualidade. Dado que o GRUEN nao foi projetado
para avaliar se os textos se encaixam em um género literdrio, limitando-se a avaliar a qualidade
linguistica do texto, a andlise manual foi essencial para este trabalho. Além disso, os critérios
utilizados pelo avaliador automadtico se mostraram inadequados no caso de narrativas infantis,
como em textos que a redundancia € intrinseca ao enredo. Por fim, a auséncia de métricas
eficazes para avaliacao da qualidade semantica, um critério essencial para determinar a qualidade
de textos de qualquer tipo, ¢ uma grande limitacio do GRUEN.

Sao diversos os beneficios da tecnologia de geracdo automadtica de textos, todavia nao se
pode ignorar os riscos potenciais do uso indevido dessas ferramentas — gera¢ao de manchetes de
noticias enganosas e automacao de postagens falsas em redes sociais sdo apenas dois exemplos,
mas as possibilidades sdo inumerdveis. A andlise manual dos resultados deste trabalho trouxeram
a tona preocupagoes éticas envolvidas na geracdo automadtica de narrativas infantis. Conforme
evidenciado na se¢do 4.2, muitas das amostras de texto possuem temadtica inapropriada para o
publico infantil, caracteristica também presente na base de narrativas infantis histéricas. Sem
métricas adequadas para avaliacdao automadtica desse aspecto, o avaliador automético GRUEN
nao fornece nenhum indicativo que ajude a filtrar as narrativas inapropriadas, mais uma vez
evidenciando a necessidade de andlises manuais.

Considerando os resultados obtidos a partir dos experimentos deste trabalho, sugere-se
como trabalhos futuros:

1. Aperfeicoar a base de dados, filtrando-a de maneira eficiente, j4 que a avaliacdo
automatica do GRUEN se mostrou severa e excluiu narrativas infantis validas;

2. Aumentar a base de dados, adicionando maior variedade de narrativas infantis, de modo
a avaliar o impacto no condicionamento do modelo de linguagem e na qualidade das
amostras geradas;
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. Repetir os experimentos com o maior modelo do GPT-2, com 1.5 bilhdes de parametros,
comparando o impacto na qualidade das amostras geradas;

. Utilizar o sucessor do GPT-2, o GPT-3, a fim de avaliar se houve avangos nos problemas
encontrados neste trabalho;

. Realizar experimentos com outros avaliadores automaticos de qualidade textual, especi-
almente os que possuem outras métricas adequadas ao escopo deste trabalho.
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APENDICE A - AMOSTRAS GERADAS PELO GPT-2

Algumas amostras de texto originais geradas pelo GPT-2 que se destacaram na andlise
manual e ndo foram utilizadas para suportar os resultados descritos no capitulo 4.

The next morning, all was changed. The merchant had disappeared, and no
one knew where he had gone. Fearing he might have come under suspicion,
and having no one to talk with, she decided to speak to the birds. The birds
told her that no one could have known that the merchant had disappeared,
because everyone lived in peace now that he was no longer living in the
world. But they also said that he had come under suspicion because of the
colors of his shoes. They said that although everything was under control
now, it could happen again, and thusly they recommended that she not go on
her way yet another day. It is to be hoped that Fortunio learned this when he
returned to his home on the mainland. Otherwise he would not have been
able to leave the city.

Amostra A.1: Texto que apresenta contexto definido, mas enredo pouco focado e incompleto.

sons. He was very fond of them, and was sorry that he could not protect them
against the terrible monster. In any event, he did not have to wait long, for in
a few hours’ time the storm arose again, and fury set in. The river burst its
banks, and the blood-thirsty monster sank his teeth into the earth, devouring
people and things in enormous numbers. Now, the river was swollen by a
sudden and entire flood. Whatever the human soul might try to do, it was
turned to jelly by the tide. Even the most powerful of witches was powerless
to shake off the cloud, which rolled away beneath the river, and thus the
Sorbian godless woman was left in charge of the Sorbian children, who at
that time were seven years old.

Amostra A.2: Texto com enredo focado, porém incompleto.

The Snake Church

A man had been walking along the shore, looking for fish, when he saw a
snake swimming near him. He was convinced that it was the man who had
stolen the fish, so he hurried up and approached it. To his surprise he saw a
snake climb up the man’s back, and he afterward recognized the snake as his
own snake. He now knew for sure why the snake had allowed him to live,
and he was free.

Amostra A.3: Conto que apresenta titulo e conclusdo, mas enredo sem sentido.



The Dog, the Cat, and the Ass

One day a poacher went out to see his sweetheart. He was very hungry, and
went up to the sweetheart to ask for a piece of bread.

"Go away, my love,"said the sweetheart. "I am not going to give you any
bread, for I have just finished a liege and shall soon be eating my phercy; but
if you will give me some flax, I will give you some thread, and we shall see
about that."

The lady asked for some thread of flax, and the poacher’s wife said that she
would fetch it.

Amostra A.4: Texto que apresenta titulo incoerente com o enredo.

The Wild Man of the Trees

Once upon a time there was a king and a queen, and they had an only son.

This king was always sorrowful because he foresaw that, as he had neither
soldiers nor money, if any other king were at any time to declare war against
him it would cost him his life. So his queen advised him to go away into the
forest and to search for another kingdom besides that of his queen. And she
gave him a green coat and a sword in her chamber. As he went on his way he
met a wild man approaching him in the forest.

Wild man "As you go toward the river,"said the wild man, "I will show you a
way that will take you into the city, but if you go any further it will be at your
own risk."

Amostra A.5: Conto que apresenta titulo e enredo coerentes, porém ndo possui climax ou conclu

The Old Witch

Some years later a man came to visit his son. Suddenly he noticed that the
child was getting larger and larger, and that it no longer spoke. It still spoke,
however, the father thought, and he related this to his wife:

"My wife will kill me if I don’t keep my mouth shut."

"I will do that,"said the wife, "and gladly!"

The husband took a stone and struck the old man. The old man cried and fell
down in a swoon. He had a son of his own, and he lifted him into his arms
and kissed him. After a while he died. The young queen took care of the
child while her husband was asleep. When he woke up he screamed and cried
out from pain. The old man was buried with great honour and ceremony, and
then the young queen took charge of the house. Always she had prayerful
thought, and she determined to tell her husband what had happened to him.
Now, early one morning, a few days after the wedding, the young queen was
called to the presence of the old man on the mountain. She saw him lying on
his couch surrounded by great moss, his eyes open and gazing at her with the
calmness of a man who knows well what is right in front of him. "Good

Amostra A.6: Conto que possui trechos coerentes, mas carece de foco.

sao.

54



The Old Woman and the Farmer

An old woman, while she was still alive, took a strong liking to a farmer who
lived at the foot of a great mountain. The farmer after a time became so
famous that he was summoned immediately to tell the world’s end. The old
woman then gave him a stove and asked him how he might manage to catch
the famous farmer. The farmer thought it would be easy enough; as he was
so fond of the land, he forthwith took a wolf strap and put it on. So about
midnight he was hearing voices in the air, and one of them said,

"That will be my wife."

Just then a woman walked in at the door, and the farmer said to her, "Welcome,
madam."

"Now try this on,"says he, "and see if it won’t do."

The woman opened the door, and the farmer slowly but surely dragged her
into the stables. When she saw that she could not do anything else, she took
the strap in her hand and pressed it round her middle.

Just as the farmer had given her a hard slap, she jumped up, and cried out,
"I’m hit, I’'m hit, at the door!"

The farmer had been waiting for her to come further, and as she came further,
he shouted, "Come here, and I'll tell you how to get home."

She did not wait for him to come close to her, but went straight to the top
of the tree. When the farmer came up to see what she was, he found to his
surprise not only a beautiful maiden, but a virgin. "Well, my dear mine, hast
thou a beautiful wife?"

"My dear, indeed I have, and she is now in her seventh year. Every day she
gives birth to a son, and these are the kneading wives that throw the children
into the door. Never have I seen such a beautiful woman as this one, and as
long as I live I shall never see her like again."

When the farmer had found this out, he went off home with his wife, and they
lived for many years in matrimonial bliss, their family increasing greatly.

Amostra A.7: Texto completo da amostra 4.14.
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