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Abstract. This article presents UDCode, a convention for encoding morphosyn-
tactic and dependency information from Universal Dependencies. The objective
is to evaluate how the granularity of UD annotations for Brazilian Portuguese
impacts the recognition of named entities of time. Exploratory tests revealed that
the underspecification in adverb categorization compromises precision, genera-
ting a high rate of false positives. The result shows that the effectiveness of a
linguistically motivated model depends on the level of detail in the annotations.
It is concluded that future work should focus on revising the annotation guideli-
nes to include more refined adverbial categories or on methods that compensate
for this lack of specificity.

Resumo. Este artigo apresenta o UDCode, uma convenção para a codificação
de informações morfossintáticas e de dependência da Universal Dependen-
cies. O objetivo é avaliar como a granularidade das anotações da UD para
o português brasileiro impacta o reconhecimento de entidades mencionadas de
tempo. Testes exploratórios revelaram que a subdeterminação na categorização
de advérbios compromete a precisão, gerando alta taxa de falsos positivos. O
resultado evidencia que a eficácia de um modelo linguisticamente motivado de-
pende do nı́vel de detalhe das anotações. Conclui-se que trabalhos futuros de-
vem focar na revisão das diretrizes de anotação para incluir categorias adverbi-
ais mais refinadas ou em métodos que compensem essa falta de especificidade.

1. Introdução
Apesar de bastante desenvolvida, a tarefa do Reconhecimento de Entidades Mencio-
nadas (REM)1 permanece como um desafio não resolvido [Marrero et al. 2013]. Nos
últimos anos, a prolı́fica pesquisa em inteligência artificial permitiu aumentos signifi-
cativos na precisão de ferramentas voltadas ao REM, inclusive para o português brasi-
leiro [Souza et al. 2020]. Mesmo os Grandes Modelos de Linguagem de propósito ge-
ral (isto é, aqueles não especificamente projetados para o uso em tarefas linguı́sticas)
têm sido capazes de anotar Entidades Mencionadas em textos diversos de maneira pro-
dutiva para análises linguı́sticas, ainda que não isentos de erros [Tsitseklis et al. 2024]
[Hu et al. 2023].

1Optou-se por utilizar o termo Entidades Mencionadas em detrimento de Entidades Nomeadas.
Considera-se que mencionadas é uma tradução mais precisa e representativa da tarefa de Named Entity Re-
cognition (NER). O próprio uso da expressão “to name names” em inglês, no sentido de “mencionar/citar
nomes”, corrobora essa interpretação.



Dentro do vasto escopo do REM, a identificação e categorização de entidades
mencionadas de tempo (como datas, horários e perı́odos) representam um desafio particu-
lar e de grande relevância para diversas aplicações, desde a extração de informações em
textos históricos até documentos do domı́nio clı́nico [Zhong and Cambria 2021].

As recentes dinâmicas comerciais no mercado da tecnologia propiciaram a
geração de um fluxo massivo de modelos poderosos de linguagem. Por serem quase
sempre disponibilizados de maneira gratuita, a incorporação destes modelos como fer-
ramentas de anotação ou análise se torna cada vez mais atrativa para pesquisadores das
áreas de Linguı́stica.

Modelos comerciais como ChatGPT, Gemini ou Qwen, ainda que gratuitos,
nem sempre são totalmente abertos. A utilização destes modelos suscita questões
ético-metodológicas, pois a suscetibilidade dos outputs às mais diminutas nuances
de prompt [Blackwell et al. 2024] torna a reprodutibilidade dos resultados mais difı́cil
[Liao and Vaughan 2023]. Além disso, o funcionamento interno e as múltiplas inferências
que tornam os Grandes Modelos de Linguagem tão poderosos ainda não puderam ser
completamente explicados [Rai 2020]. Sendo assim, mesmo com o uso produtivo des-
ses modelos na análise linguı́stica, existe um grande espaço para o desenvolvimento de
modelos de Inteligência Artificial mais explicáveis [Panigutti et al. 2023].

Outro desafio pertinente é o desenvolvimento de modelos de linguagem mais efi-
cientes. Hoje, o treinamento de modelos de inteligência artificial ainda é custoso e exige
uma grande quantidade de dados de treinamento para ser produtivo, o que pode ser um
desafio para a pesquisa cientı́fica [Hillier et al. 2024].

Este artigo utiliza uma abordagem baseada nas abstrações linguı́sticas da morfos-
sintaxe e da gramática de dependências, conforme especificadas pela Universal Depen-
dencies (UD) [Nivre et al. 2020], para diagnosticar potenciais desafios para o treinamento
eficiente de um modelo de linguagem capaz de realizar a tarefa de Reconhecimento de En-
tidades Mencionadas de tempo. Esta abordagem visa enfrentar os problemas supracitados
ao passo em que também busca permitir melhor rastreabilidade das decisões de anotação
resultantes do processamento por um modelo de linguagem treinado sob esta abstração.
Contudo, a aplicação prática da UD para a identificação de entidades mencionadas de
tempo revela uma lacuna importante: a falta de especificação detalhada das classes de
advérbios, um elemento crucial para a distinção de marcadores temporais.

2. UDCode
O UDCode é uma convenção sugerida para a codificação de relações de dependência
e features morfossintáticas através de tokens. A codificação proposta é uma conversão
de qualquer matriz CoNLL-U [Universal Dependencies contributors 2025a] para uma
representação linear das informações linguı́sticas contidas nessa matriz.

A principal ideia do UDCode é servir como um comprometimento ideal entre duas
necessidades cruciais no Processamento de Linguagem Natural (PLN). Primeiramente,
ele oferece uma representação passı́vel de ser processada eficientemente por modelos de
linguagem, permitindo que estas ferramentas explorem a riqueza das informações mor-
fossintáticas e de dependência. Em segundo lugar, e igualmente importante, o UDCode é
recuperável por um analista humano, já que pode ser facilmente convertido de volta para
uma representação arbórea, mais familiar aos linguistas.



Deste modo, sua utilidade para a análise linguı́stica pode se equiparar — em al-
guma medida — ao uso de um CoNLL-U, que já é uma ferramenta padrão para dados
anotados em Universal Dependencies. O benefı́cio inerente ao UDCode reside na pos-
sibilidade de permitir que um modelo de linguagem compartilhe da mesma superfı́cie
de análise linguı́stica cognoscı́vel por um linguista humano. Espera-se que isso possa
resultar em um aumento significativo da explicabilidade das decisões de anotação e da
rastreabilidade do processo de inferência do modelo.

Em termos de representação, o UDCode concebe uma sequência de tokens onde
cada token encapsula informações sobre a part-of-speech, features morfológicas e suas
relações de dependência com outros tokens na sentença, utilizando marcadores ou um
formato predefinido que o torne “legı́vel” tanto por máquinas quanto por humanos. Ele
deve ser capaz de permitir localizar as relações de dependência entre quaisquer parts-of-
speech em um corpus de anotação UD convertido para essa codificação, bem como pelas
especificidades das features de cada token.

Além disso, espera-se que o fato de a codificação proposta não incorporar
nenhuma informação lexical faça com que um modelo de linguagem treinado sobre
essa abstração realize toda e qualquer inferência exclusivamente sobre as estruturas
linguı́sticas, nunca sobre o léxico.

2.1. Especificações do UDCode

Figura 1. Exemplo de conversão de um CoNLL-U para UDCode

A Figura 1 exemplifica uma possı́vel conversão de um arquivo CoNLL-U para
uma sequência de tokens codificados em UDCode. Os tokens são uma combinação al-
fanumérica de caracteres, onde cada posição de caractere representa uma informação
linguı́stica sobre a palavra. O primeiro caractere é o indicador da part-of-speech e de-
fine a extensão total de cada token já que, para cada part-of-speech, haverá um conjunto
possı́vel de features correspondentes. Um NOUN, por exemplo, não codificará uma fea-
ture como VerbForm, mas um VERB ou um AUX sim. Dessa maneira, o primeiro caractere
é o responsável por informar quais features estão codificadas no token. Na Tabela 1 estão
relacionadas as parts-of-speech propostas pela Universal Dependencies e seus ı́ndices
UDCode correspondentes, ambos em ordem alfabética.



Tabela 1. Índice alfabético de parts-of-speech da Universal Dependencies

ADJ A
ADP B
ADV C
AUX D
CCONJ E
DET F

INTJ G
NOUN H
NUM I
PART J
PRON K
PROPN L

PUNCT M
SCONJ N
SYM O
VERB P
X Q

Os caracteres subsequentes ao primeiro são as features codificadas. Se uma fe-
ature pode possuir apenas valor nulo ou verdadeiro, é representada por 0 ou 1 (como a
feature Abbr, por exemplo. Se possui outros valores possı́veis (como a feature Gender,
que pode ser female ou male) sua posição é preenchida com um valor numérico — a par-
tir de 1 — correspondente aos valores possı́veis da feature em ordem alfabética. Numa
primeira implementação do UDCode, as posições e valores possı́veis para cada feature
foram baseados nas estatı́sticas de ocorrência de feature por part-of-speech do treebank
UD Portuguese Bosque [Universal Dependencies contributors 2025b].

O antepenúltimo e o penúltimo caractere de cada token, juntos, correspondem à
relação de dependência do token com seu head. O head, por sua vez, é identificado pelo
número que encerra o token, o qual corresponde diretamente ao ı́ndice do token gover-
nante na matriz CoNLL-U. A implementação atual codifica as 43 relações de dependência
encontradas no treebank UD Portuguese Bosque e vão de AA à BQ.

2.2. Potencial do UDCode para o treinamento de modelos sob um corpus de
tamanho reduzido

A abordagem convencional para o treinamento de Grandes Modelos de Linguagem
baseia-se predominantemente na exposição massiva ao léxico em sua forma bruta. Mo-
delos são treinados em grandes quantidades de texto, aprendendo padrões linguı́sticos e
semânticos a partir da co-ocorrência e da distribuição lexical. Embora eficaz, essa es-
tratégia demanda volumes de dados computacionalmente custosos e carece de uma com-
preensão linguı́stica explı́cita.

Nesse contexto, a hipótese que motiva o UDCode é que o treinamento sobre uma
representação que já encapsula abstrações linguı́sticas ricas, como features morfológicas
e relações de dependência, poderia ser ainda mais eficiente, especialmente em cenários
de domı́nios mais especı́ficos, onde corpora de grande escala não são uma opção viável.
Ao converter dados textuais para uma representação linear que encapsula informações
morfossintáticas e relações de dependência pelo framework da Universal Dependencies,
o UDCode fornece uma camada rica de abstrações linguı́sticas.

Espera-se que um modelo treinado sobre o UDCode possa desenvolver uma com-
preensão mais estruturada da gramática, resultando em maior robustez para tarefas que
exigem raciocı́nio linguı́stico apurado, como o Reconhecimento de Entidades Menciona-
das. Isso sugere que o modelo não precisaria “descobrir” ou inferir essas relações com-
plexas a partir de padrões estatı́sticos massivos, mas as receberia como parte inerente de
sua entrada. A representação explı́cita das features linguı́sticas poderia também oferecer



maior rastreabilidade sobre o funcionamento do modelo, alinhando-se ao objetivo de uma
IA mais explicável.

Embora a avaliação empı́rica desta hipótese seja um passo para trabalhos futuros,
a premissa de que a injeção direta de informações linguı́sticas estruturadas no processo
de treinamento pode otimizar a aprendizagem de modelos de linguagem pode ser um
caminho promissor para o futuro do PLN.

3. O desafio da subdeterminação na UD para entidades mencionadas de
tempo

A Universal Dependencies é um framework amplamente adotado para a anotação de de-
pendências sintáticas e caracterı́sticas morfológicas em diversos idiomas. No entanto, ao
tentarmos operar exclusivamente com a descrição morfossintática das sentenças, o fra-
mework da Universal Dependencies se mostra insuficiente para a abstração das Entidades
Mencionadas. Sua baixa granularidade na categorização de advérbios resulta em uma
subdeterminação da anotação morfossintática.

Essa falta de especificidade reside na forma como a UD é aplicada ao português
brasileiro. Embora o framework geral da UD preveja mecanismos para uma diferenciação
fina, como a sub-relação advmod:tmod ou a feature AdvType=Time, a aplicação dessas
especificações é escassa e inconsistente entre lı́nguas. Como resultado, um advérbio de
tempo (e.g., “ontem”), de modo (e.g., “rapidamente”) ou de lugar (e.g., “aqui”) recebem
a mesma tag ADV e a mesma relação advmod. Para a tarefa de REM temporal, essa
indistinção é um obstáculo significativo, pois impede a diferenciação de marcadores tem-
porais com base apenas na estrutura sintática. Como resultado, os parsers e ferramentas
que dependem desses recursos não anotam o tipo semântico dos advérbios. Além disso,
é preciso notar que a complexidade da referência temporal transcende a anotação, envol-
vendo aspectos semântico-discursivos como a resolução de anáforas e a própria ontologia
do tempo [Kamp and Reyle 1993] [Ilari et al. 2014].

3.1. Teste do UDCode para o reconhecimento de Entidades Mencionadas em uma
entrevista

Para investigar o potencial do UDCode na identificação de entidades mencionadas de
tempo, realizou-se um experimento inicial. O objetivo primordial foi examinar como a
representação estruturada do UDCode poderia facilitar a localização de marcadores tem-
porais, com base em suas propriedades morfossintáticas e suas relações de dependência.
O processo de teste foi sistematicamente dividido nas etapas descritas a seguir.

3.1.1. Preparação dos dados de referência a partir do HAREM

A etapa inicial consistiu na criação de um conjunto de dados de referência contendo en-
tidades mencionadas de tempo conhecidas. Para isso, utilizamos como base a Coleção
Dourada do Segundo HAREM (Avaliação de Reconhecimento de Entidades Menciona-
das) [Mota and Santos 2008]. Desse corpus, todas as ocorrências de entidades menciona-
das de tempo previamente anotadas foram isoladas.

Em seguida, cada uma dessas entidades temporais foi processada em uma pipe-
line automática: primeiro, o PortTokenizer [Lopes 2024] foi utilizado para a tokenização



e, na sequência, o PortParser [Lopes and Pardo 2024] realizou a análise morfossintática
e de dependências, gerando um arquivo CoNLL-U. Finalmente, esses dados CoNLL-U
processados foram convertidos para a representação linear do UDCode. Este conjunto de
dados UDCode resultante funcionou como um “catálogo” de padrões morfossintáticos e
sintáticos caracterı́sticos de entidades mencionadas de tempo, conforme o framework UD
e a convenção UDCode, aqui proposta.

3.1.2. Localização de potenciais entidades mencionadas de tempo em uma entrevista
do programa Roda Viva

Para o corpus de teste, selecionamos uma entrevista do programa Roda Viva que teve
como entrevistado o artista Mano Brown. Um ponto crucial aqui é que este corpus já
possuı́a anotações linguı́sticas completas e de alta qualidade no formato CoNLL-U, se-
guindo as diretrizes da Universal Dependencies [Barros and Vale 2024]. Isso garantiu que
o corpus de teste já estivesse em um formato compatı́vel e com uma análise linguı́stica
prévia. A partir dessas anotações CoNLL-U, realizamos uma conversão direta para a
representação UDCode, assegurando consistência na codificação entre os dados de re-
ferência e os dados de teste.

Com ambos os conjuntos de dados — as entidades mencionadas de tempo do HA-
REM e a entrevista do Roda Viva — devidamente convertidos para o formato UDCode, o
passo final envolveu a tentativa de identificar potenciais entidades mencionadas de tempo
no corpus da entrevista. O processo consistiu em uma busca por correspondência exata:
cada sequência de UDCode gerada para as entidades de tempo do HAREM foi usada
como uma consulta direta sobre o corpus da entrevista, também convertido para UDCode.
O objetivo era verificar se os mesmos padrões morfossintáticos e de dependência se re-
petiam. É importante ressaltar que, nesta fase exploratória, não houve o treinamento de
um modelo de linguagem formal. O objetivo foi avaliar a capacidade do UDCode, por
si só, de revelar e destacar segmentos que linguisticamente corresponderiam a expressões
temporais.

Este teste, embora de natureza exploratória, permitiu uma avaliação inicial da
viabilidade e da granularidade do UDCode para revelar padrões relevantes para o reco-
nhecimento de entidades mencionadas de tempo. Ao mesmo tempo, ele se tornou uma
ferramenta para evidenciar como as caracterı́sticas e as limitações do framework UD in-
fluenciam diretamente a identificação dessas entidades.

3.2. Resultados e observações do teste
A aplicação do UDCode, em caráter exploratório e qualitativo, permitiu diagnosticar
como a subdeterminação das anotações da UD impacta a identificação de entidades de
tempo. Por um lado, a abordagem de busca por padrões mostrou-se eficaz para estrutu-
ras diretas. Por exemplo, a sequência UDCode B00AI2 I00100BO0, correspondente
a ”Em 1997”, encontrou correspondências precisas:

• “O grupo, formado em São Paulo em 1988, tem além de Mano Brown [...]”
• “Em 1997, com o disco Sobrevivendo no Inferno [...]”

A maior dificuldade, contudo, emergiu com os advérbios. A falta de especifici-
dade na categorização da UD teve um impacto direto na precisão. A subdeterminação da



tag ADV foi a principal fonte de falsos positivos no teste. O advérbio “anualmente” (co-
dificado como C000000BO0) do HAREM, de fato, retornou algumas correspondências
temporais corretas, como:

• “Atualmente atinge também a classe média”
• “Antigamente, você tinha que [...]”

Contudo, essa mesma codificação também produziu um número significativo de
falsos positivos, identificando frases sem nenhuma relação temporal, como:

• “Dentro do que a gente vê [...]”
• “Bem menos do que poderia [...]”

Similarmente, o padrão para a expressão “mais tarde” (codificado como
C000000AD2 C000000BO0) também resultou neste problema. Embora “mais tarde”
seja inequivocamente uma entidade de tempo, sua codificação UDCode, baseada na falta
de especificidade dos advérbios na UD para o português brasileiro, levou a retornos como:

• “Bem menos do que poderia [...]”
• “Nem lá?”

Essas observações sugerem que a dependência das abstrações da Universal Depen-
dencies para a anotação morfossintática e de dependências tornam o UDCode suscetı́vel
às limitações inerentes às diretrizes e implementações atuais da UD para o português bra-
sileiro. Para o reconhecimento de entidades mencionadas de tempo, a ausência de uma
categorização mais granular ou de features especı́ficas para advérbios de tempo — como
a feature AdvType=Time ou a sub-relação advmod:tmod — nas anotações do treebank de
referência introduz uma subdeterminação da anotação que o UDCode, por si só, não é
capaz de solucionar.

Essa falta de especificação é um obstáculo significativo, pois advérbios de tempo
são fortes indicadores linguı́sticos de expressões temporais. A ausência de corpora ou
parsers para o português capazes de realizar anotações que especifiquem a função tempo-
ral de um advérbio leva a uma indefinição que impede sistemas automatizados de distin-
guir, por exemplo, “Ele chegou tarde” (advérbio de tempo) de “Ele falou alto” (advérbio
de modo). Consequentemente, qualquer abordagem que dependa exclusivamente dos par-
sers de UD atuais para o português enfrentará dificuldades para alcançar alta precisão na
tarefa, visto que elementos cruciais para a desambiguação não estão indicados nos dados
de treinamento.

4. Conclusão
Este artigo apresentou o UDCode, uma convenção para a codificação linear de
informações da Universal Dependencies (UD), e o utilizou como ferramenta de di-
agnóstico. A concepção do UDCode buscou um equilı́brio entre uma representação pro-
cessável por máquinas e a rastreabilidade para analistas humanos. A motivação teórica é
que tal abordagem poderia otimizar o treinamento de modelos de linguagem, potencial-
mente permitindo o uso de corpora menores e promovendo maior explicabilidade.

Para investigar os desafios práticos dessa abordagem, um teste exploratório focou
no reconhecimento de entidades de tempo. Os resultados revelaram uma limitação crucial:



enquanto o UDCode foi eficaz na identificação de estruturas explı́citas (e.g., “Em 1997”),
a performance foi severamente comprometida pela subdeterminação na categorização de
advérbios na UD para o português brasileiro. A baixa granularidade da tag ADV resultou
em uma alta taxa de falsos positivos, exemplificada por casos onde advérbios de tempo
geravam correspondências com expressões sem qualquer conotação temporal.

Os resultados mostram que a eficácia de abordagens linguisticamente motivadas
está intrinsecamente ligada à granularidade das anotações subjacentes. A falta de especi-
ficidade na UD, neste caso, impede que um método baseado puramente em sua estrutura
resolva a tarefa de forma satisfatória.

Para trabalhos futuros, torna-se imperativo explorar formas de trabalhar essa la-
cuna. A principal via é a revisão das diretrizes de anotação da UD para o português, vi-
sando incorporar sistematicamente uma categorização adverbial mais fina (com features
como AdvType=Time ou sub-relações como advmod:tmod). Alternativamente, podem-se
desenvolver métodos que compensem essa subdeterminação com informações de con-
texto mais amplo. Acreditamos que o enriquecimento e a máxima granularidade mor-
fossintática são passos fundamentais para o avanço de modelos de linguagem linguistica-
mente motivados, mais precisos e explicáveis.
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João Pedro Gonçalves Munhoz é beneficiário de uma bolsa Univesp. Parte deste tra-
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