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Abstract. This work presents a study on the automatic detection of puns in Por-
tuguese. For this purpose, the Puntuguese corpus was used, an unprecedented
collection of 3,990 short texts, evenly divided between puns and non-puns. The
BERTimbau Large model was applied to analyze the sentences, as it is specia-
lized in the variations of Brazilian and European Portuguese. The results were
satisfactory, even in light of the difficulty that the task imposes, showing that the
model is promising for identifying this type of verbal humor. The study contri-
butes to the field of Natural Language Processing in Portuguese and paves the
way for future improvements, such as the addition of contextual information and
more effective regularization techniques.

Resumo. Este trabalho apresenta um estudo sobre a detec¢cdo automdtica de
trocadilhos em portugués. Para isso, foi utilizado o corpus Puntuguese, uma
cole¢do inédita de 3.990 textos curtos, divididos igualmente entre trocadilhos
e ndo trocadilhos. O modelo BERTimbau Large foi aplicado para analisar as
sentengas, por ser especializado nas variagoes do portugués brasileiro e eu-
ropeu. Os resultados foram satisfatorios, mesmo diante da dificuldade que a
tarefa impoe, mostrando que o modelo é promissor para identificar esse tipo de
humor verbal. O estudo contribui com a drea de Processamento de Linguagem
Natural em portugués e abre espaco para melhorias futuras, como a adicdo de
informagoes de contexto e técnicas de regularizagdo mais eficazes.

1. Introducao

O humor € uma das formas mais complexas e sutis de comunicagdo humana, desem-
penhando um papel fundamental na cultura, nas interacdes sociais e na produgdo de
conteddo digital. Em um mundo cada vez mais digitalizado, o reconhecimento automético
de contetido humoristico tem se mostrado um desafio significativo para o campo do Pro-
cessamento de Linguagem Natural (PLN), devido a subjetividade, ambiguidade e a di-
versidade de estilos e formas humoristicas. Dentro desse contexto, a tarefa de deteccao
de trocadilhos se destaca como um exemplo particular de humor baseado em jogos de
palavras, ambiguidade semantica e sobreposi¢ao fonoldgica. Detectar trocadilhos auto-
maticamente requer que o sistema compreenda nuances linguisticas e contextuais que
muitas vezes escapam a abordagens tradicionais de PLN.

A motivacdo para a detec¢do automdtica de trocadilhos se fundamenta na cres-
cente demanda por sistemas capazes de compreender e interagir de maneira mais natural
com o conteudo textual gerado em redes sociais, memes, chats e outras plataformas di-
gitais. Em diversas aplicacdes, como moderacdo de conteido, geracao de texto criativo,



assistentes virtuais e andlise de sentimentos, a identificacdo precisa de elementos hu-
moristicos — como os trocadilhos — pode melhorar significativamente a qualidade da
interacdo e a precisdo do sistema. No entanto, o reconhecimento de trocadilhos apre-
senta desafios considerdveis: sua natureza pode ser sutil, muitas vezes dependendo de
duplo sentido ou conhecimento prévio, e as variacdes regionais e contextuais na lingua
portuguesa podem tornar o processo ainda mais complexo.

Para resolver esse problema, este trabalho apresenta um sistema de classificacio
de textos voltado para a detec¢cdo automatica de trocadilhos, utilizando o modelo de lin-
guagem BERTimbau large [Souza, Nogueira e Lotufo 2020]. Esse modelo, treinado no
corpus Puntuguese [Inacio et al. 2024], especializado em portugués, se mostrou eficiente
em varias tarefas de PLN, como a identificacao de discurso de 6dio, similaridade textual e
reconhecimento de entidades nomeadas. Além disso,que permitiram a captura de padroes
linguisticos especificos, como jogos de palavras e ambiguidades, que ndo sdo detectaveis
apenas pela tokenizacdo. Essas técnicas ajudaram a tornar o sistema mais robusto e pre-
ciso, permitindo identificar melhor os trocadilhos presentes nas sentencas.

Os principais resultados indicam uma melhoria significativa nos indicadores de
avaliacdo da tarefa. O modelo alcangou uma acurécia de 70%. Esse resultado ¢ com-
petitivo e supera trabalhos anteriores, como o de [Inacio et al. 2024], que obteve uma
acuracia de 68% com o corpus Puntuguese — também utilizado neste trabalho. Ainda
assim, hd espaco para melhorias em relacdo aos melhores desempenhos reportados na
literatura. Embora a tarefa de detecc¢do de trocadilhos seja desafiadora, os resultados ob-
tidos por esse estudo representam um avango importante na detec¢do de humor verbal.
Considerando a complexidade do corpus de trocadilhos, os resultados obtidos neste tra-
balho representam uma contribuicao significativa para a area de PLN com foco em humor
verbal.

A estrutura do artigo estd organizada da seguinte forma: na Secdo 2, revisamos 0s
principais trabalhos relacionados a deteccdo de humor e trocadilhos, na Secdo 3, descre-
vemos em detalhes o corpus Puntuguese, suas caracteristicas e origens, na Secao 4, apre-
sentamos a metodologia adotada e os ajustes realizados no modelo BERTimbau Large; na
Secdo 5, discutimos os resultados experimentais, suas implica¢des e limitagdes; por fim,
na Sec¢do 6, apresentamos as conclusdes e apontamos direcdes promissoras para pesquisas
futuras.

2. Trabalhos Relacionados

A deteccao de humor e, mais especificamente, a identificagdo de trocadilhos em textos
¢ uma tarefa desafiadora no campo do Processamento de Linguagem Natural (PLN). A
ambiguidade linguistica, a dependéncia de contextos culturais e a natureza subjetiva do
humor tornam essa tarefa particularmente dificil para os sistemas automdticos. Diversas
abordagens tém sido exploradas para lidar com esses desafios, com modelos baseados em
aprendizado de méquina e redes neurais se destacando como alternativas eficazes.

O trabalho de [Miller, Hempelmann e Gurevych 2017] propds uma competi¢ao
focada na detecgdo e interpretacdo de trocadilhos em inglés. Este estudo representa um
avango significativo na area, fornecendo uma avaliacdo ampla sobre diferentes aborda-
gens para detectar trocadilhos e destacando a importancia do contexto e das caracteristicas
semanticas para essa tarefa. Embora o estudo se concentre no ingl€s, ele fornece metodo-



logias e desafios valiosos que podem ser adaptados a detec¢ao de trocadilhos em outros
idiomas, como o portugués, embora seja necessdrio ajustar as abordagens para as particu-
laridades linguisticas e culturais de cada lingua.

Em uma linha de pesquisa semelhante sobre a detec¢ao automatica de humor,
[Bonet, Rincén e Lopez 2023] investigaram a identificacdo de humor prejudicial em tex-
tos do Twitter, utilizando dados em espanhol. Embora o estudo ndo se concentre em
trocadilhos, ele aborda desafios similares relacionados as nuances semanticas e contextu-
ais do humor textual. Os autores obtiveram resultados expressivos, com destaque para um
F1-Macro de 0,895, evidenciando o potencial dos modelos baseados em transformado-
res. Ainda assim, o trabalho aponta limita¢des relacionadas ao overfitting, especialmente
em contextos com conjuntos de dados pequenos — um problema também recorrente na
detecc¢do de trocadilhos.

Por outro lado, [Cruz et al. 2023] exploraram o uso de ensembles de modelos
transformadores para detectar humor prejudicial e esteredtipos em fweets escritos em es-
panhol, no contexto da competicgio HUHU @IberLEF 2023. A abordagem prop0s um sis-
tema de votacao ponderada entre modelos como BERT, RoBERTa e BETO, combinando
as previsdes com base no desempenho individual de cada modelo. O sistema alcangou F1-
macro de 79,6% na tarefa de classificagcdo multilabel dos grupos-alvo, obtendo o 1° lugar
entre 49 equipes participantes. Essa estratégia de combinar multiplos modelos mostra-
se promissora para a deteccdo de trocadilhos, por permitir capturar diferentes nuances
linguisticas e contextuais, caracteristicas centrais nesse tipo de humor.

O Puntuguese [Inacio et al. 2024] se destaca como um avanco relevante na
detec¢do de trocadilhos em portugués. Desenvolvido para resolver limitagdes de cor-
pora anteriores, como o utilizado por Gongalo Oliveira et al. (2020), o Puntuguese passou
por curadoria manual para evitar que os modelos aprendessem padrdes superficiais, o
que prejudicava sua capacidade de generalizacdo — ou seja, de acertar exemplos novos
de forma consistente. Com textos extraidos de fontes populares — blogs, Instagram e
YouTube — e organizacdo balanceada entre exemplos com e sem trocadilhos, o corpus
se consolidou como uma base robusta e amplamente utilizada em estudos sobre humor
verbal no contexto do PLN em portugués.

Este artigo se diferencia principalmente por seu foco exclusivo na deteccao de tro-
cadilhos em portugués, utilizando o corpus Puntuguese, que oferece um conjunto de dados
balanceado e representativo para a tarefa. Enquanto muitos estudos anteriores tratam do
humor de maneira geral, nossa pesquisa se dedica a compreender as sutilezas semanticas
dos trocadilhos, um tipo de humor que exige uma interpretacdo mais profunda. Para isso,
adotamos o modelo BERTimbau large, que foi treinado especificamente para o portugués,
e combinamos essa abordagem com técnicas de extracao de caracteristicas linguisticas por
expressoes regulares, permitindo uma andlise mais detalhada e precisa dos textos.

3. Descricao do conjunto de dados

Para a realizacdo deste trabalho, foi utilizado o corpus Puntuguese [Inacio et al. 2024],
uma colecdo dnica de textos de trocadilhos em portugués, abrangendo tanto o portugués
brasileiro quanto o europeu. Este corpus foi construido a partir de trés fontes principais: o
blog Maiores e Melhores, a pagina do Instagram O Sagrado Caderno das Piadas Secas, e
o canal UTC-Ultimate Trocadilho Challenge dos Castro Brothers no YouTube. O corpus



contém 4.903 textos, classificados em duas categorias: trocadilho, com 2.450 amostras,
e nao trocadilho, com 2.453 amostras, o que proporciona um corpus balanceado, sem a
necessidade de técnicas adicionais de balanceamento de classes. A seguir, apresentamos
exemplos representativos de cada classe do corpus:

* Exemplo de trocadilho: “Por que a abelha foi ao médico? Porque estava com um
zangdo na garganta.”

* Exemplo de nao trocadilho: “Ela foi ao cinema ver um filme de drama com as
amigas.”

Esses exemplos ilustram a diferenca entre construgdes textuais com jogos de pa-
lavras — que exploram ambiguidade fonoldgica ou semantica — e frases descritivas co-
muns, sem intengao humoristica. Observa-se que a presenca de perguntas estruturadas,
como no primeiro exemplo, é frequente entre os trocadilhos, o que pode ter influenciado
o modelo a superestimar o humor em determinados contextos.

As sentencas do corpus sdao predominantemente curtas, como evidenciado pela
andlise de comprimento de texto. A maioria das sentengas possui entre 50 e 100 ca-
racteres, e a quantidade de sentencas diminui a medida que o comprimento das mesmas
aumenta. Apenas um pequeno nimero de textos ultrapassa os 150 caracteres, indicando
que os trocadilhos sdo, em sua maioria, textos curtos ou de tamanho médio.

A Figura 1 apresenta a distribui¢do dos comprimentos dos textos, em nimero de
caracteres, separados por classe (trocadilho e ndo trocadilho). Observa-se que a mai-
oria das sentencas estd concentrada na faixa entre 40 e 100 caracteres, com um pico de
frequéncia proximo aos 50 caracteres para ambas as classes. No grafico, os textos classifi-
cados como trocadilhos sdo representados em azul, enquanto os nao trocadilhos aparecem
em verde.

A forma geral das distribui¢Oes indica uma tendéncia semelhante entre os dois gru-
pos, embora os textos classificados como trocadilhos apresentem uma ligeira inclina¢ao
para comprimentos mais curtos em relagdo aos nao trocadilhos. A frequéncia diminui
gradualmente a medida que o comprimento do texto aumenta, refletindo o padrao espe-
rado para contetidos breves, como piadas ou perguntas rapidas. Essa andlise sugere que
o comprimento textual, embora nio seja um fator decisivo isoladamente, pode contribuir
como feature auxiliar em modelos de classificacdao automaética entre trocadilhos e textos
nao humoristicos.

O codigo-fonte utilizado neste trabalho esta disponivel
em: https://colab.research.google.com/drive/
1Vh4vgOCIlmlFPCH030Q9Lw5 JB6hKpTzkK#scrollTo=nZ_VVW4S64en.

O corpus Puntuguese, utilizado como base para o treinamento do modelo, estd acessivel
publicamente em: https://github.com/Superar/Puntuguese.

4. Detalhamento da Estratégia Desenvolvida

Neste artigo, a tarefa principal foi a classificacdo de trocadilhos utilizando modelos de
Processamento de Linguagem Natural (PLN), com énfase no modelo BERTimbau Large,
uma versao treinada do BERT [Devlin et al. 2019] para a lingua portuguesa.

A Figura 2 apresenta uma visao geral do pipeline desenvolvido, dividido em sete
etapas: coleta do corpus, extracdo de features, tokenizacdo, criacdao do dataset, treina-
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Figura 1. Histograma de comprimento de texto no Corpus Puntuguese.

mento do modelo, avaliagdo e visualizagdes. Essa estrutura modular permitiu o controle
e andlise sistemadtica de cada fase, garantindo maior transparéncia e reprodutibilidade.

VISAO GERAL DAS ETAPAS
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Figura 2. Visao geral das etapas do processo de classificacao de trocadilhos
utilizando BERTimbau.

Uma das principais melhorias implementadas foi o ajuste no comprimento
maximo das sequéncias de texto processadas pelo modelo. Inicialmente, o limite era
de 50 tokens, o que poderia restringir a capacidade do modelo de capturar informacdes
relevantes em sentengas mais longas. Embora as sentencgas do corpus possuam, em média,
cerca de 50 caracteres, o nimero de tokens pode ser superior, pois 0s fokens representam
ndo apenas palavras completas, mas também pontuacgdes e fragmentos de palavras.

A Figura 3 apresenta a distribui¢do do nimero de tokens por sentenga no conjunto
de treinamento. Observa-se que a maioria das sentencgas possui entre 10 e 30 tokens,
com pico de frequéncia entre 18 e 20 tokens. Esse cendrio mostra que a maior parte dos
dados estd concentrada em sequéncias curtas, mas também hé casos isolados com maior
complexidade.

Apesar de a média estar abaixo de 50 fokens, optou-se por aumentar o limite para



250 tokens, garantindo que todas as sentencas, inclusive as mais longas e contextual-
mente ricas, fossem processadas sem truncamento. Essa escolha foi motivada por testes
empiricos que demonstraram que o modelo se beneficia de um limite mais amplo, espe-
cialmente em trocadilhos que envolvem constru¢des ambiguas, contextos narrativos ou
repeti¢des que ampliam o nimero de tokens mesmo em textos curtos.

Esse ajuste contribuiu para preservar a integridade semantica das sentencas du-
rante o treinamento, o que se refletiu em um ganho de desempenho, permitindo ao modelo
capturar melhor as nuances linguisticas e contextuais caracteristicas dos trocadilhos.

Distribuicao do Nimero de Tokens por Sentenga (Treinamento)
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Figura 3. Distribuicao do numero de tokens por sentenca no conjunto de treina-
mento.

Quanto ao balanceamento das classes, o corpus Puntuguese ja era previamente
balanceado, com o mesmo nimero de exemplos para trocadilhos e nao trocadilhos. No
entanto, para garantir que o modelo tratasse as classes de maneira equitativa durante o
treinamento, foi utilizado o célculo automaético dos pesos de classe com base na frequéncia
observada no conjunto de dados. Esses pesos foram aplicados diretamente na funcao
de perda CrossEntropyLoss [PyTorch Documentation 2024] , tornando o modelo mais
sensivel a possiveis erros de classificacio em ambas as categorias. A divisdo dos dados
foi feita da seguinte forma: treinamento: 3.990 amostras (70%), validag@o: 570 amostras
(10%) e teste: 1.140 amostras (20%). Assim, a propor¢do adotada foi 70/10/20 para as
etapas de treino, validagao e teste, respectivamente, assegurando uma separagcao adequada
para ajuste de parametros, avaliacao intermedidria e verificacao final de desempenho.

Durante o treinamento, também foram aplicadas estratégias de regularizacdo para
evitar overfitting e melhorar a capacidade de generalizacdo do modelo. Entre essas es-
tratégias, destaca-se o uso de dropout, que ajuda a evitar o sobreajuste ajustando aleatori-
amente partes da rede durante o treinamento. Também foi implementado o early stopping,
que interrompeu o treinamento ap0s trés épocas sem melhorias significativas no desempe-
nho, otimizando o uso de recursos computacionais. O treinamento foi realizado ao longo
de 6 épocas, proporcionando tempo suficiente para o ajuste eficiente dos parametros.

Além disso, foi utilizado um aquecimento (warmup) de 100 passos no inicio do
treinamento, o que ajudou a ajustar gradualmente a taxa de aprendizado, definida em 3e-
5. Esse valor possibilitou uma aprendizagem estivel, minimizando oscilagdes bruscas no
desempenho do modelo.



As métricas utilizadas para avaliacdo incluiram acurdcia, precisdo, recall e F1-
score ponderado. O uso do F1-score ponderado foi especialmente importante para garantir
que o modelo mantivesse um bom equilibrio entre a taxa de acertos e a sensibilidade para
cada classe, mesmo diante de pequenas variagdes em suas distribui¢des.

Essas melhorias nas estratégias de pré-processamento, ajuste de hiperparametros,
regularizagdo e avaliacao resultaram em uma solucao robusta para a tarefa de classificagao
de trocadilhos. O uso do BERTimbau Large, aliado a essas técnicas avancadas, permitiu
capturar as sutilezas linguisticas dos trocadilhos, oferecendo uma performance consis-
tente em termos de acurdcia, precisao, recall e F1-score.

Tabela 1. Configuracoes do Modelo de Classificacao.

Componente Valor Utilizado
Funcdo de Perda | CrossEntropyLoss (com pesos)
Epocas de Treino 6

Batch Size 16

Learning Rate 3e-5

Early Stopping Sim (Paciéncia = 3)

A Tabela 1 apresenta os principais hiperparametros empregados no treinamento.
A arquitetura adotada incluiu 24 camadas do modelo BERTimbau Large, taxa de apren-
dizado de 3 x 107°, batch size de 16, fungio de perda com pesos balanceados (CrossEn-
tropyLoss) e estratégia de parada antecipada com paciéncia igual a 3. Esses pardmetros
foram definidos com base em testes preliminares e recomendacdes da literatura para mo-
delos baseados em transformadores.

5. Analise dos resultados alcancados

O objetivo principal deste trabalho foi desenvolver um sistema de classificagdo capaz
de identificar automaticamente trocadilhos em textos em portugués, utilizando o mo-
delo BERTimbau Large aliado a estratégias de pré-processamento e extracdo de padroes
linguisticos.

Ao comparar com outros trabalhos na drea, o desempenho alcancado neste tra-
balho ¢ satisfatério, considerando a complexidade da tarefa de detectar trocadilhos, que
envolve mais do que simplesmente entender o texto, mas também a interpretacdo de jo-
gos de palavras e ambiguidades semanticas. Em comparacdo com o estudo de Inacio et
al. (2024), que apresentou um FI-score de 68,9% utilizando o corpus Puntuguese, os re-
sultados deste trabalho sao competitivos, considerando que utilizamos o mesmo conjunto
de dados e uma abordagem semelhante. A tarefa de detecc¢do de trocadilhos se mantém
desafiadora por exigir compreensao contextual e identificacdo de nuances linguisticas.

A Tabela 2 apresenta o relatorio de classificacdo por classe, com os principais
indicadores de desempenho do modelo no conjunto de teste. Observa-se que a classe
“Nao Trocadilho” obteve maior recall (0,81) em comparacdo a classe “Trocadilho” (0,60),
o que reforca a tendéncia do modelo em identificar com maior sensibilidade textos que
nao envolvem trocadilhos. Por outro lado, a classe “Trocadilho” apresentou superioridade
na precisao (0,76), indicando que, embora o modelo tenha menor sensibilidade para essa



classe, tende a cometer menos erros quando a identifica. Tais observa¢des demonstram
que o modelo ainda possui margens para aprimoramento no equilibrio entre as classes,
embora o desempenho geral (acuricia = 0,70) seja considerado satisfatorio.

Tabela 2. Relatorio de Classificacao por Classe no Conjunto de Teste.

Classe Precisao Recall F1l-score Amostras
Nao Trocadilho 0.67 0.81 0.73 57
Trocadilho 0.76 0.60 0.67 57
Acuracia - - 0.70 114
Média Macro 0.71 0.70 0.70 114
Média Ponderada 0.71 0.70 0.70 114

Além disso, a andlise das features contextuais utilizadas pelo modelo — especial-
mente os padrdes linguisticos relacionados a trocadilhos, extraidos por expressoes regu-
lares — indica que o modelo foi capaz de capturar nuances importantes do humor verbal.
Essas features, como repeti¢des de palavras e terminagdes especificas (ex.: palavras ter-
minadas em “a” ou “0”), foram extraidas durante o pré-processamento e incorporadas
como vetores adicionais no dataset. Cada exemplo, ao ser tokenizado, incluia também
um vetor com contagens dessas ocorréncias, fornecendo informag¢des complementares ao

modelo durante o treinamento.

Complementarmente, a Figura 4 apresenta a matriz de confusao do conjunto de
teste, evidenciando o desempenho por classe. Observa-se que o modelo apresentou re-
call superior para a classe “Nao Trocadilho” (0,81) em comparagao a classe “Trocadilho”
(0,60), o que indica uma tendéncia a classificar com maior precisao textos que nao envol-
vem trocadilhos. Ainda assim, o equilibrio geral das métricas aponta para um desempenho
satisfatorio.

Matriz de Confusdo no Conjunto de Teste

Nao Trocadilho

True label

25

Trocadilho 1

F20

Nao Trocadilho Trocadilho
Predicted label

Figura 4. Matriz de Confusao no Conjunto de Teste

Além da avaliacdo pontual no conjunto de teste, foi realizada uma andlise da curva
de aprendizagem do modelo, conforme mostrado na Figura 5. A curva revela que a perda
de treinamento manteve tendéncia de queda ao longo das épocas, enquanto a perda de



validagdao comecou a subir a partir da quarta época — indicio claro de overfitting. Essa di-
vergéncia entre as curvas justifica a ado¢ao da técnica de early stopping, que interrompeu
o treinamento ao detectar auséncia de melhoria na validacdo por trés €épocas consecutivas.

Curvas de Aprendizagem do Modelo

Figura 5. Curvas de Aprendizagem do Modelo (Loss de Treinamento e Valida¢ao).

Essa andlise refor¢a a importancia das estratégias de regularizacdo empregadas e
da escolha criteriosa do niimero de épocas de treinamento. O comportamento do modelo,
tanto quantitativa quanto qualitativamente, demonstra sua capacidade de identificar troca-
dilhos de forma robusta, embora com espago para melhorias em termos de generalizacao.

Consideracoes Complementares

Além das representacdes contextualizadas geradas pelo BERTimbau Large, o sistema
desenvolvido também incorporou um conjunto de features linguisticas extraidas por
expressoes regulares, como repeticdes de palavras, uso de pronomes interrogativos,
terminacdes fonoldgicas especificas e padroes de estrutura frasal. Embora ndo tenha sido
realizado um experimento de ablacao para isolar o impacto dessas informagdes, observou-
se durante o desenvolvimento que sua inclusdo aumentou a estabilidade das previsdes, es-
pecialmente em textos curtos e ambiguos. Essas features funcionam como complemento
ao embedding textual, fornecendo pistas adicionais ao classificador.

Adicionalmente, foi conduzida uma andlise qualitativa dos erros cometidos pelo
modelo no conjunto de teste. A seguir, sdo apresentados dois exemplos de classificagdes
incorretas:

* Texto: “Por que o casal de patos sempre tomam banho quando discutem? Para
deixar tudo em pratos limpos.”

Classe verdadeira: Nao trocadilho Classe prevista: Trocadilho
e Texto: “Qual é a atriz mais dramatica do mundo? A tristeza.”
Classe verdadeira: Trocadilho Classe prevista: Nao trocadilho

Esses casos ilustram a dificuldade do modelo em lidar com jogos de palavras mais
sutis, bem como sua tendéncia a superestimar o humor em perguntas estruturadas. O uso
de construcdes ambiguas parece induzir o modelo a inferir incorretamente a presencga de
trocadilhos, mesmo quando a resposta € literal ou ndo contém ambiguidade seméantica.
Isso reforca a importancia de estratégias adicionais que permitam distinguir trocadilhos
implicitos de frases que apenas se assemelham ao estilo de piadas.

6. Conclusao

Neste artigo, utilizamos o modelo BERTimbau Large para a tarefa de classificacdo de
sentencas com o objetivo de identificar trocadilhos em portugués. O modelo demons-
trou desempenho competitivo, com bons resultados nas primeiras épocas de treinamento,
refor¢cando seu potencial para lidar com esse tipo especifico de humor verbal.



Apesar disso, observou-se a ocorréncia de overfitting a partir da segunda época,
caracterizada pela reducdo continua da perda de treinamento e aumento progressivo da
perda de validacao. Esse comportamento sugere que o modelo pode ter aprendido padroes
especificos dos dados de treino, sem captar plenamente a ldgica subjacente aos trocadi-
lhos. Tal limitag¢do reforca a necessidade de estratégias complementares que favorecam a
generalizagdo.

Entre as possibilidades de aprimoramento, destacam-se a incorporacdo de mais
features linguisticas contextuais, como estruturas frasais e ambiguidade semantica, além
da adogao de técnicas de regularizacdo mais robustas e maior diversidade no corpus de
treinamento. A utilizacdo de embeddings semanticos mais profundos também pode con-
tribuir para a detec¢ao de nuances presentes nesse tipo de humor.

De modo geral, o estudo demonstrou a viabilidade de aplicar modelos de lin-
guagem avancados a tarefa de classificacdo de trocadilhos, oferecendo uma base sélida
para pesquisas futuras. Os resultados obtidos validam a abordagem proposta e revelam
oportunidades relevantes de melhoria, especialmente no equilibrio entre aprendizado e
capacidade de generalizacdo.
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