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Abstract. Mental disorders negatively impact peoples’ quality of life. These
conditions manifest through sentiments such as sadness, loneliness, apathy, and
fear. Thus, sentiment analysis can enhance the early identification of mental
symptoms. Therefore, this article evaluates the capacity of language models
based on Artificial Intelligence concerning the sentiment analysis of texts in
Brazilian Portuguese. The evaluation process occurred based on a dataset of
5,000 text posts from Twitter. The caramelo-smile-2 model obtained the best
performance in the experiment, reaching approximately 0.8 of precision, recall,
and fl-score. The results highlight the potential of using pre-trained language
models for sentiment analysis of Brazilian Portuguese texts, which can allow the
utilization of these models in applications to analyze text messages of patients
diagnosed with mental disorders.

Resumo. Transtornos mentais impactam negativamente a qualidade de vida
das pessoas. A manifestacdo dessas condicdes ocorre através de sentimentos,
tais como tristeza, soliddo, apatia ou medo. Desta forma, a andlise de sentimen-
tos pode auxiliar na identificacdo prévia de sintomas mentais. Portanto, este
trabalho apresenta uma avalia¢do sobre a capacidade de modelos de lingua-
gem baseados em Inteligéncia Artificial em relacdo a andlise de sentimentos de
textos em portugués brasileiro. Os modelos foram avaliados através de um con-
junto de dados com 5.000 postagens de texto da rede social Twitter. O modelo
caramelo-smile-2 obteve o melhor desempenho no experimento, atingindo apro-
ximadamente 0,8 nas métricas precision, recall e fl-score. Os resultados desta-
cam o potencial de uso de modelos de linguagem pré-treinados para andlise de
sentimentos de textos em portugués brasileiro, o que pode viabilizar a utilizacdo
em aplicacoes para andlise de mensagens de texto de pacientes diagnosticados
com transtornos mentais.

1. Introducao

Os transtornos mentais afetam milhdes de pessoas ao redor do mundo, impactando ne-
gativamente a qualidade de vida, a produtividade e a recuperacdo de estresses didrios
[Heckler et al. 2025]. No Brasil, ansiedade e depressdo sdo as condi¢des mais prevalen-
tes, atingindo em torno de 9.000 casos de ansiedade e 4.800 de depressao a cada 100.000
pessoas em 2021 [Statista 2024]. Em casos mais severos, esses transtornos podem levar



ao suicidio, que € a principal causa de morte no mundo. Dessa forma, a identificacdo an-
tecipada de sinais dessas condi¢Oes contribui para estratégias de prevencao de transtornos
mentais [World Health Organization 2021, Heckler et al. 2022, Heckler et al. 2023].

A depressao € caracterizada por alteragdes no humor, expressadas através de tris-
teza, soliddo e apatia [Beck and Alford 2008]. A ansiedade, por sua vez, consiste em
experiéncias excessivas de medo e ansiedade, que sdo reagdes naturais dos seres huma-
nos para situagoes de risco. Uma desregulagdo duradoura nessas reacdes caracteriza o
transtorno de ansiedade [American Psychiatric Association 2022]. Considerando que a
manifestacdo de transtornos mentais pode ocorrer por meio de emocdes € sentimentos,
a identificacdo desses comportamentos pode auxiliar na identificagdo prévia de sintomas
desses transtornos.

A andlise de sentimentos pode ocorrer através de Processamento de Linguagem
Natural (PLN), uma édrea da Inteligéncia Artificial (IA) que compreende técnicas para pro-
cessamento e andlise de textos e outros tipos de dados relacionados a linguagem natural
do ser humano. Essas técnicas possibilitam a criacao de sistemas capazes de responder
perguntas, realizar traducOes entre idiomas e analisar textos [Radford et al. 2019]. Siste-
mas de analise de sentimentos avaliam texto ou fala, a fim de classificar o conteido como

“positivo”, “negativo” ou “neutro” em relacio aos sentimentos e emogdes expressados no
contetdo [Birjali et al. 2021].

Psicologos, terapeutas e profissionais da area de satde mental frequentemente li-
dam com a interpretacdo de sentimentos e emogdes, tarefa que, por ser subjetiva, pode ser
desafiadora e passivel de imprecisdes. Um estudo destacou as imprecisdes e subjetividade
dos seres humanos em classificar sentimentos em textos [Moreira et al. 2016]. Nesse es-
tudo, a precisdo humana na classificagdo de sentimentos foi inferior a 50%. Técnicas com-
putacionais baseadas em diciondrios 1éxicos, tais como Sentistrength, Sentinet ¢ LIWC,
também obtiveram desempenho abaixo de 50%. Considerando esse cendrio e tendo em
vista as possiveis aplica¢des de anélise de sentimentos na drea de Psicologia, a pesquisa
voltada a anélise de sentimentos em textos mostra-se estratégica.

Com o surgimento da arquitetura Transformers, pesquisas relacionadas a PLN
passaram a considerar modelos baseados nessa arquitetura, especialmente modelos de lin-
guagem [Bengio et al. 2021]. Mesmo que a traducdo de idiomas entre inglés e portugués
com o Google Translator se mostre efetiva [Lopes et al. 2024], a existéncia de técnicas
mais especificas para o portugués brasileiro pode potencializar a efetividade da andlise de
sentimentos. Portanto, este trabalho apresenta uma experimentagao de andlise de senti-
mentos em textos por meio de modelos de linguagem baseados em IA com suporte para
o portugués brasileiro.

O artigo esta dividido em cinco sec¢des. A Se¢do 2 descreve os trabalhos relacio-
nados. A Secdo 3 apresenta os resultados de experimentos realizados com seis modelos
de linguagem. Em seguida, a Se¢do 4 apresenta uma discussao sobre os resultados. Por
fim, a Secao 5 aborda as consideragdes finais e direcionamentos para trabalhos futuros.



2. Trabalhos Relacionados

A 1dentificagdo de trabalhos relacionados ocorreu através de uma revisdao bibliografica
nas bases de artigos IEEE Xplore' e Web of Science®. Essas bases de dados indexam
publicagdes relacionadas a computacio e saide, que sdo os principais temas desta pes-
quisa. Para a busca de trabalhos relacionados, utilizou-se uma expressdao de busca de
artigos gerada com base nos topicos principais deste trabalho. A partir dos topicos prin-
cipais, foram derivados termos alternativos, os quais compdem a expressao final utilizada
nas bases de artigos. A Tabela 1 apresenta os topicos principais, os termos alternativos e
a expressao final de busca.

Tabela 1. Principais topicos e termos alternativos da expressao de busca

Tépicos principais Termos alternativos
Andlise de Sentimentos (“sentiment analysis” OR “emotion analy-
sis” OR “emotional analysis™)
AND
Processamento de Linguagem Na- | (“natural language processing” OR “artificial
tural intelligence” OR “large language model”)
AND
Lingua Portuguesa “portuguese”
AND
Conjuntos de Dados (“dataset” OR ““data” OR “corpus”)

A pesquisa de trabalhos relacionados foi realizada em fases, onde a primeira ocor-
reu diretamente nos motores de busca das bases de dados, utilizando a expressao de busca.
Foram incluidos no conjunto inicial de artigos aqueles que cont€ém os termos da expressao
de busca, publicados em periddicos ou conferéncias e escritos na lingua inglesa. A fil-
tragem inicial retornou 94 artigos da base Web of Science e 17 artigos da IEEE Xplore.
As fases seguintes envolveram a filtragem dos artigos com base em quatro critérios de
exclusdo, que sdo: (i) O estudo ndo pode ser uma revisdo da literatura ou mapeamento
sistematico; (ii) O estudo nao estd relacionado aos temas de pesquisa, que sdo andlise
de sentimentos e processamento de linguagem natural; (iii) O estudo ndo estd disponivel
como texto completo; e (iv) Artigo duplicado entre as bases de dados. Além disso, um tra-
balho [Moreira et al. 2016] foi adicionado por conveniéncia e aderéncia a pesquisa. Esse
trabalho foi encontrado por meio de uma busca no Google Scholar.

Na segunda fase, realizou-se a leitura do titulo, palavras-chave e resumo dos tra-
balhos, removendo os artigos enquadrados em, pelo menos, um dos critérios de exclusao.
Nessa fase, 12 artigos da IEEE Xplore e 61 da Web of Science foram aceitos para a fase
seguinte. O foco da terceira fase foi a leitura da introdugdo e conclusido dos trabalhos
selecionados, a fim de aprofundar o entendimento sobre as pesquisas. Nessa etapa, 8
artigos da IEEE Xplore e 33 da Web of Science foram aceitos. A ultima etapa consistiu
na remogdo de duplicados e na leitura completa dos trabalhos selecionados. A Tabela 2

Thttps://ieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp
Zhttps://login.webofknowledge.com/



apresenta a lista final dos 16 trabalhos aceitos na fase final, apresentando a referéncia, o
titulo e o local de publicagdo desses trabalhos.

Tabela 2. Trabalhos Relacionados

ID | Referéncia

1 [Moreira et al. 2016] Anélise de Sentimentos: Comparando o uso de ferramentas e a andlise humana (Simpdsio Brasileiro
de Sistemas de Informacdo (SBSI))

2 [Corréa et al. 2017] PELESent: Cross-Domain Polarity Classification Using Distant Supervision (Brazilian Conference
on Intelligent Systems (BRACIS))

3 [Sakiyama et al. 2019] Twitter breaking news detector in the 2018 Brazilian presidential election using word embeddings
and convolutional neural networks (International Joint Conference on Neural Networks (IJCNN))

4 [Carosia et al. 2020] Analyzing the Brazilian Financial Market through Portuguese Sentiment Analysis in Social Media
(Applied Artificial Intelligence)

5 [da Silva et al. 2020] Sentiment Parser based on X-Bar Theory to Brazilian Portuguese (International Conference on
Computing, Electronics & Communications Engineering (iCCECE))

6 [Cardoso et al. 2021] Comparison between Different Approaches to Sentiment Analysis in the Context of the Portuguese
Language (Iberian Conference on Information Systems and Technologies (CISTI))

[Martins et al. 2021] A sentiment analysis approach to increase authorship identification (Expert Systems)

8 [Souza and Baptista de Oliveira e Souza Filho 2021] Sentiment Analysis on Brazilian Portuguese User Reviews (IEEE
Latin American Conference on Computational Intelligence (LA-CCI))

9 [Chaves et al. 2022] BPA: A Multilingual Sentiment Analysis Approach based on BILSTM (International Conference on
Enterprise Information Systems (ICEIS))

10 | [Marques et al. 2022] Sentiment Analysis in Understanding the Potential of Online News in the Public Health Crisis
Response (International Journal of Environmental Research and Public Health)

11 | [Carvalho et al. 2023] The Importance of Context for Sentiment Analysis in Dialogues (IEEE Access)

12 | [da Silva et al. 2023] Sentiment Gradient-Improving Sentiment Analysis with Entropy Increase (Iberoamerical Journal
of Atrtificial Intelligence)

13 | [Almeida et al. 2024] Optimizing Sentiment Analysis Models for Customer Support: Methodology and Case Study in
the Portuguese Retail Sector (Journal of Theoretical and Applied Electronic Commerce Research)

14 | [Branco et al. 2024] Sentiment Analysis in Portuguese Restaurant Reviews: Application of Transformer Models in Edge
Computing (Electronics)

15 | [Lopes et al. 2024] Analysis of the hikikomori phenomenon - an international infodemiology study of Twitter data in
Portuguese (BMC Public Health)

16 | [Raychawdhary et al. 2024] Optimizing Multilingual Sentiment Analysis in Low-Resource Languages with Adaptive
Pretraining and Strategic Language Selection (International Conference on Computing and Machine Intelligence (ICMI))

Em relacdo aos trabalhos relacionados, apenas dois utilizaram modelos de lin-
guagem para andlise de sentimentos. Essas pesquisas exploraram o modelo BERTim-
bau [Branco et al. 2024, Chaves et al. 2022]. O restante dos trabalhos explorou técnicas
tradicionais de Aprendizado de Mdaquina, tais como Naive Bayes, Support Vector Ma-
chines, Random Forest e k-nearest neighbor [da Silva et al. 2020, Cardoso et al. 2021,
Carosia et al. 2020, Sakiyama et al. 2019]. Considerando esta lacuna de pesquisa, o pre-
sente artigo difere dos demais publicados na literatura ao validar a viabilidade de utilizar
diferentes modelos de linguagem pré-treinados, incluindo um Large Language Model,
para a tarefa de analise de sentimentos em textos.

3. Avaliacao e Resultados

Esta secdo aborda os métodos de avaliagdo e os resultados obtidos nesta pesquisa. Ini-
cialmente, esta secdo apresenta a metodologia utilizada para selecionar os modelos de
linguagem, tratar os dados e mapear os resultados, bem como o conjunto de dados usado
para a experimentagdo. Por fim, os resultados obtidos s@o apresentados, a fim de demons-
trar a capacidade dos modelos de linguagem explorados.



3.1. Metodologia de avaliacao dos modelos de linguagem

O método de avaliacdo envolveu quatro fases. Primeiramente, houve a sele¢do dos mo-
delos para os experimentos através da plataforma Hugging Face®, sendo selecionados
modelos de linguagem capazes de gerar ou classificar textos (fext-2-text generation ou
text classification). Essa plataforma disponibiliza um repositério de modelos de lin-
guagem, no qual membros da comunidade podem registrar modelos proprietdrios. Em
relac@o aos modelos com habilidades de classificacao de textos, foram considerados aque-
les que possuiam suporte para classificar textos entre “positivo”, “negativo” ou “neutro”.
Os modelos selecionados foram: caramelo-smile-2 [Adilmar Coelho Dantas 2025], clf-
sentimentos-cmts [Bluhm 2025], distilbert-base-multilingual-cased-sentiments-student
[Yuan 2025], multilingual-sentiment-analysis [TabularisAl 2025] e distilbert-base-
uncased-finetuned-sst2-pt [Wang 2025]. Além disso, também foi considerado por con-
veniéncia o modelo GPT-4o-mini [OpenAl 2024]. Esta pesquisa utilizou versdes pré-
treinadas dos modelos mencionados, ndo realizando nenhum treinamento ou ajuste fino
adicional nesses modelos.

Na segunda fase, realizou-se uma pesquisa sobre conjuntos de dados rotulados
com pares de textos e classificagdes, considerando as 3 classes esperadas. Nessa pes-
quisa, foi identificado um conjunto de dados de postagens de texto da rede social Twitter
(agora conhecida como X) [Kaggle 2025]. Apesar de ndo ser recente, esse conjunto foi
o mais atual encontrado que apresentava as trés classes desejadas. O conjunto de dados
contém 5.000 postagens de texto coletadas da rede social no periodo entre 01/08/2018
e 20/10/2018. Além dos textos, o conjunto de dados também contém data e hora da
publicacdo e uma classificacao para cada texto, considerando as classes “positivo”, “nega-
tivo” e “neutro”. Assim, este conjunto foi utilizado pela sua conveniéncia e versatilidade
dos textos.

A elaboragdo desse conjunto de dados considerou o método de supervisiao dis-
tante [Go et al. 2009]. Esse método consiste na coleta de textos de redes sociais, como
o Twitter, utilizando emoticons positivos e negativos como rétulos automdticos de senti-
mento. Assim, postagens contendo emoticons que indicam felicidade, como *“:)”, foram
consideradas positivas (Classe 1), enquanto aquelas que indicam tristeza, como “:(”, fo-
ram consideradas negativas (Classe 0). Para a classe neutra (Classe 2), foi utilizada a
abordagem que emprega textos de contas populares de noticias e hashtags especificas
associadas a contetudos objetivos e ndo opinativos [Kouloumpis et al. 2021]. A Tabela 3
apresenta um exemplo de cada classe retirado do conjunto de dados explorado.

Tabela 3. Exemplos de textos retirados do conjunto de dados explorado

Texto Classe
tudo se acertando aqui em casa :) 1
Odeio quando mesmo cheia de vontade de fazer algo o desdnimo me vence :( 0
Do ‘tijoldo’ ao smartphone: a evolucdo dos celulares nos tltimos 20 anos. https://t... | 2

A terceira fase consistiu em verificar as respostas fornecidas (outputs) pelos mo-
delos de linguagem selecionados, a fim de criar uma interpretacdo logica para elas, mape-

3https://huggingface.co/



29 ¢

ando os retornos para as classes “positivo”, “negativo” ou “neutro”. Para isso, analisou-se
se essas palavras estavam presentes na resposta ou se havia uma forma especifica de no-
mear esses sentimentos. Apds essa verificagdo, as respostas foram convertidas para o
formato utilizado pelo conjunto de dados inicial, onde a classe “0” representa “negativo”,
“1” representa “positivo”’e “2” representa ‘“neutro”. As classificacdes foram organizadas
em uma lista para cada modelo de linguagem.

Figura 1. Prompt de orientacao para o modelo de linguagem GPT-40-mini, criado
a partir da abordagem Few-Shot Prompting

Em fun¢do do modelo GPT-40-mini ter uma caracteristica de seguir instrucoes,
foi desenvolvida uma instru¢do (do inglé€s prompt) com as regras que o modelo deveria
utilizar para classificar as mensagens submetidas. A estratégia para elaboracdo dessas
instrucdes considerou a abordagem Few-Shot Prompting [Brown et al. 2020]. Essa abor-
dagem consiste em fornecer, além de orientagdes gerais sobre a andlise de sentimentos,
alguns exemplos de textos ja classificados para que o modelo de linguagem entenda como
deve se comportar em relacdo a essa tarefa. A Figura 1 ilustra as orientacdes passadas
para esse modelo.

A Tabela 4 apresenta exemplos de textos submetidos a 3 dos modelos seleciona-
dos, sendo eles o caramelo-smile-2, o distilbert-base-uncased-finetuned-sst2-pt e o GPT-
4o-mini. A tabela mostra o comportamento dos modelos em relagdo as mesmas 3 men-
sagens submetidas para cada um deles, representando cada uma das classes analisadas
(“positivo”, “negativo” ou “neutro”). Da esquerda para a direita, as colunas representam
o modelo, o texto analisado, a resposta original retornada pelo modelo e a resposta tratada

para analise dos resultados.

Por fim, os modelos passaram por um processo de validacdo, onde foram ex-
traidas as métricas precision, recall e fl-score. Nesta etapa, foi utilizada a linguagem
de programagio Python®. A biblioteca scikit-learn® foi usada para auxiliar na extracio
das métricas. A andlise dos resultados foi realizada com auxilio da biblioteca Pandas®.
Para a interacdo com o modelo GPT-4o-mini, foi considerada a biblioteca LangChain’.

“https://www.python.org/
Shttps://scikit-learn.org/
®https://pandas.pydata.org/
"https://www.langchain.com/



Tabela 4. Exemplo de classificacao de sentimentos realizada pelos modelos

Modelo Texto analisado Resposta Modelo Resposta
Tratada
caramelo-smile-2 O dia de hoje foi bom, obrigada :) Positive 1
Comi um misto quente e ainda t6 com fome :(( Negative 0
Produgdo de petrdleo do Brasil cai em junho para 2,59 | Neutral 2
mi de bpd, diz ANP https://t.co/zJXTlpBbDW
distilbert-base-uncased- O dia de hoje foi bom, obrigada :) label_1 1
finetuned-sst2-pt
Comi um misto quente e ainda t6 com fome :(( label .0 0
Producao de petrdleo do Brasil cai em junho para 2,59 | label O 0
mi de bpd, diz ANP https://t.co/zJXTlpBbDW
GPT-40-mini o dia de hoje foi bom, obrigada :) classifica¢@o: positivo 1
comi um misto quente e ainda to com fome :(( classificagdo: negativo | 0
Producao de petréleo do Brasil cai em junho para 2,59 | classificacdo: neutro 2
mi de bpd, diz ANP https://t.co/zJXTlpBbDW

8

Para os demais modelos foi utilizada a biblioteca transformers® com a tarefa de andlise de

sentimentos (sentiment-analysis).

3.2. Resultados

A Figura 2 apresenta os resultados obtidos pelos modelos através das métricas precision,
recall e fl-score. Para todas as métricas, quanto maior o valor, melhor o modelo em
relacdo a métrica analisada. Desta forma, € possivel comparar o desempenho obtido entre
os modelos de linguagem explorados.

Comparacgao de Métricas por Modelo
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Figura 2. Métricas de desempenho obtidas pelos modelos de linguagem durante
o processo de experimentacao

O modelo caramelo-smile-2 [Adilmar Coelho Dantas 2025] obteve o melhor de-
sempenho no experimento realizado, atingindo aproximadamente 0.8 em todas as

8https://huggingface.co/docs/transformers/index



métricas analisadas. O segundo melhor modelo foi 0 GPT-40-mini [OpenAl 2024], que
obteve valores de aproximadamente 0.7 em cada métrica. O terceiro melhor modelo foi
o clf-sentimentos-cmts [Bluhm 2025], com precisdo de aproximadamente 0.7, mas com
recall e fl-score abaixo de 0.6.

Nesse sentido, 0 modelo com desempenho positivo mais estavel foi o caramelo-
smile-2. O clf-sentimentos-cmts registrou a segunda maior precisdio e o GPT-
4o0-mini destacou-se como o mais estavel apds o caramelo-smile-2.  Por outro
lado, os modelos distilbert-base-multilingual-cased-sentiments-student [Yuan 2025],
multilingual-sentiment-analysis [TabularisAl 2025] e distilbert-base-uncased-finetuned-
sst2-pt [Wang 2025] apresentaram desempenho abaixo do esperado, com métricas abaixo
de 0.42.

Os modelos multilingual-sentiment-analysis, distilbert-base-uncased-finetuned-
sst2-pt e distilbert-base-multilingual-cased-sentiments-student sdo baseados no mo-
delo distilBERT, uma versao 60% menor e que mantém 95% da eficiéncia do BERT
[Hugging Face 2025a]. O clf-sentimentos-cmts € uma adaptacdo de XLM-RoBERTa, um
modelo treinado em mais de 100 idiomas [Hugging Face 2025b]. O modelo caramelo-
smile-2 ndo especifica qual foi o seu modelo de base.

4. Discussao

Ao avaliar a capacidade dos modelos, o caramelo-smile-2 [ Adilmar Coelho Dantas 2025]
demonstrou um desempenho notdvel, tendo em vista que ndo houve treinamento prévio
dos modelos no conjunto de dados utilizado [Kouloumpis et al. 2021]. Além disso, esse
modelo atingiu desempenho similar aos modelos BERT e BiLSTM propostos por trabalhos
relacionados para andlise de sentimentos em comentdrios de clientes sobre restaurantes
[Branco et al. 2024] e para conjuntos de dados multilingue independentes de dominio
[Chaves et al. 2022].

Portanto, estes resultados mostram um potencial deste modelo, que pode ser ex-
plorado para a utilizacdo em aplicacdes que envolvam analise de sentimentos como, por
exemplo, a andlise de mensagens de pacientes diagnosticados com transtornos mentais.
Além do desempenho satisfatorio, a utilizacdo desse modelo de linguagem pré-treinado
também elimina a necessidade de treinamento de um novo modelo. Desta forma, o mo-
delo agiliza a exploracdo e prototipacdo de novos sistemas para andlise de sentimentos,
ja que o treinamento de modelos pode demandar custos financeiros, computacionais e
cronoldgicos significativos.

Por fim, considerando o custo para o treinamento de modelos, é importante res-
saltar que outras técnicas de Aprendizado de Mdquina podem ser suficientes dependendo
da atividade a ser realizada, como, por exemplo, o uso de Random Forest para a leitura de
dados tabulares [Grinsztajn et al. 2022]. Essencialmente, os modelos de linguagem sao
treinados para processar e gerar sequéncias de textos sem estruturas bem definidas, o que
pode prejudicar a l6gica de processamento de dados estruturados.

5. Conclusao

Este artigo apresentou uma comparacdo de modelos de linguagem para andlise de senti-
mentos de textos com o idioma portugués brasileiro. Considerando a limita¢do de pes-
quisas na area, este estudo explorou diferentes modelos de linguagem pré-treinados, a fim



de avaliar a capacidade desses modelos para andlise de sentimentos. Embora este estudo
nao seja exaustivo, através dos resultados desta pesquisa foi possivel observar que o mo-
delo caramelo-smile-2 apresenta desempenho relevante para analisar textos em portugués
brasileiro, viabilizando a utilizacao do modelo em diferentes dominios.

Por fim, estudos complementares podem ser realizados com vistas a continuidade
desta pesquisa em relagdo a andlise de sentimentos, tais como: (i) explorar diferentes mo-
delos de linguagem, como versdes multilingue, modelos genéricos e especializados para
dominios especificos; (ii) investigar o desempenho dos modelos validados nesta pesquisa
em conjuntos de dados de textos de diferentes dominios, incluindo outras redes sociais e
aplicativos, a fim de validar a capacidade de generalizacdo dos modelos; e (iii) analisar
o desempenho de modelos de linguagem ao processar dados de diferentes dominios além
de textos, como dados de sensores, comportamentos em redes sociais e fenotipos digitais.
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