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“Outras palavras

Para dizer certas coisas
$G0 Precisas

palavras outras

novas palavras

nunca ditas antes

ou nunca

antes

postas lado a lado

2

(Marina Colasanti)
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Resumo

O jogo Codenames exige que um jogador forneca uma palavra como dica para outras
duas ou trés palavras no tabuleiro e, assim, os outros jogadores devem adivinhar as
palavras-alvo. Essa dica deve ser A palavra: especifica, de modo a apontar seus alvos
e excludente, de modo a excluir as palavras nao intencionadas. O nosso trabalho
propoe um modelo computacional, adaptado de [Koyyalagunta et al., 2021|, para a
tarefa, completamente em portugués brasileiro. Nossos agentes, desenvolvidos para as
fungoes de Codemaster e Guesser, alcangaram resultados competitivos e forneceram
exemplos interessantes de dicas para o jogo. As pistas fornecidas e os processos

cognitivos envolvidos no jogo também foram analisados por noés.
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Abstract

Codenames is a game that demands one player to give a word as a clue that relates to
other two or three words on the board, and other players to guess the target words.
This clue has to be THE word, an specific one that comprises the targets and
excludes the bad words on the board. We propose an adapted model

of [Koyyalagunta et al., 2021] for that task, in Brazilian Portuguese. Our agents,
developed for the role of Codemaster and Guesser, achieved competitive win rates
and interesting examples of clues for the game. The given clues and the cognitive

processes involved on the game were analized by us.
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Capitulo 1

Prefacio

Como costumamos dizer, no jargao dos jogadores, o Codenames é um jogo que “vé
mesa sempre". Tenho o jogo desde 2015, quando foi langado, e de 14 pra cé, ja joguei
com pessoas diversas: de idades distintas, habituadas ou nao aos jogos de tabuleiro,
de cidades ou paises diferentes, de géneros diversos etc. Nao consigo me lembrar de
alguma vez em que alguém que dividiu a mesa comigo tenha dito algo como: “esse
jogo é chato, ndo gostei". E verdade que algumas pessoas acham muito mais dificil
que outras, mas de “chato", nunca vi alguém adjetivar. Desconfio do viés que eu
possa causar nas mesas em que participo - como gosto muito do jogo, poderia
influenciar a avaliagao dos meus companheiros - por isso, fiz uma rapida busca na
Ludopedia' (uma enciclopédia da web sobre jogos) e verifiquei que as avaliagoes e as
notas dada ao jogo pelos usuérios, sao condizentes com o que tenho testemunhado.
A criatividade dos jogadores, as solugoes improvaveis que acabam funcionando muito
bem e, principalmente, o quanto todos parecem se divertir, como linguista, me
intrigaram. Um jogo tao simples: adivinhar palavras a partir de uma outra palavra
que serviria de guia associativo, s6 isso, se mostra capaz de despertar tamanho
potencial de solugoes. As duas perguntas que me ocorriam também eram

(aparentemente) simples: “qual é o mecanismo cognitivo que essas pessoas estao

Thttps: //www.ludopedia.com.br/



1. PREFACIO 2

empregando aqui? é puramente linguistico, afinal?"e em seguida: “por que essa tarefa
é tao recompensadora?”’, pois estava claro que a tarefa especifica de Codenames era
animadora, muito mais do que a competicao ou a ludicidade presente em qualquer
jogo.

Ao mesmo tempo, trabalhando com alguns modelos computacionais, desenvolvidos a
partir de técnicas de Processamento da Linguagem Natural, no Laboratoério de
Inteligéncia Artificial da UFMG, eu me perguntava se de algum modo seria possivel
implementar um algoritmo capaz de simular o que os meus amigos faziam, e se esse
modelo computacional poderia, quem sabe, se tornar tao bom quanto eles. Foi assim
que propus aos meus orientadores, e tive sorte, porque eles toparam, embarcaram na

viagem, apoiaram, e pudemos nos divertir também ao desenvolver este trabalho.



Capitulo 2

Introducao

O conhecimento de uma palavra esta intimamente relacionado ao conhecimento sobre
a posicao que esta palavra ocupa na rede de associagoes com as outras palavras da
lingua. Este ¢ também o conhecimento principal envolvido no jogo de tabuleiro
Codenames ', que propoe que os agentes cooperem e, a partir de associagoes lexicais,
produzam boas dicas para conectar palavras dispostas em um tabuleiro. O principal
objetivo é fazer com que o outro jogador possa recriar associacoes formuladas pelo
Codemaster (o jogador que dé a dica) ao tentar conectar diferentes conceitos,
considerando que a dica fornecida procura ser tao precisa quanto possivel e tao
excludente quanto necesséario. Ao fim das rodadas do jogo Codenames é frequente que
os jogadores perguntem uns aos outros sobre os motivos e caminhos para se chegar a
determinada dica ou palavra-alvo. O desafio cognitivo esta muito evidente no jogo e,
dentre os processos envolvidos, o processamento linguistico tem protagonismo, ja que
a principal tarefa consiste em fazer associagoes lexicais.

A estrutura do jogo apresenta diferentes processos que podem levar & melhor
resposta, tornando-o um desafio relevante para modelos computacionais que se
propoem a processar a linguagem natural. Sobretudo pela falta de contexto oferecido

a interpretacao, o modelo idealmente deveria ser capaz de lidar com problemas como

Thttps://codenames.game/
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ambiguidade, frequéncia de uso, prototipos lexicais, background, conhecimento sobre
as experiéncias sensoriais, relagoes fonologicas, testemunho de textos multimodais,
insights, mindreading etc, que, dentre outras, sao algumas das estratégias observadas
entre os jogadores humanos.

Na ultima década, contamos com grandes avanc¢os na modelagem artificial da
linguagem, mas ainda ha muitos problemas e especificidades a serem tratados,
principalmente para o portugués brasileiro (pt-BR), que carece de estudos e recursos
na area. Hoje, os modelos computacionais de processamento de linguagem natural
sao capazes de gerar solucoes satisfatorias e congruentes com as dos falantes em
alguns casos, para outros, sao geradas solugoes divergentes das observadas entre os
falantes, mas igualmente funcionais. No entanto, quando nos deparamos com alguns
pontos chave, como quando ha um fenémeno pragmatico, metéforas ou inferéncias em
questao, os modelos computacionais tendem a enfrentar alguns problemas.

Em nossa pesquisa, o estudo das associacoes lexicais se combina também a nogoes da
linguistica cognitiva, como os fendémenos pragmaticos envolvidos nos atos de fala
conforme [Austin, 1962]. Ou seja, consideramos que as a¢oes linguisticas alteram o
estado no mundo e podem promover novas conexoes e relacoes cognitivas entre
conceitos que estavam antes desligados um do outro. Além disso, entendemos que,
para estruturar e compreender o mundo, nos apoiamos em conceitos que tém uma
estrutura prototipica comum, como postula [Cruse, 2014].

Tendo em vista os preceitos de [Sperber & Wilson, 1995|, entendemos que os falantes,
dada uma informacao parcial, tomam decisoes a partir do principio da relevancia.
Assim, no jogo, esse principio seria essencial para o pacto entre os jogadores na tarefa
de identificar o trago, o significado, ou o uso que as trés palavras compartilham.
Consideramos ainda que, como nas interagoes de comunica¢ao humana, os jogadores
nao minimizam o seu processamento pelo custo de demanda, ja que estao submetidos
a um contexto de competicao, desafio e de cooperacao entre os agentes. Assim,

consideramos que os jogadores estao dispostos a disponibilizar todos os recursos da
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atividade mental: pensamento, recuperagao de informacoes na memoria de longo
prazo, formulagao de conclusoes etc, como observado por [Sperber & Wilson, 1995].
Essa dissertagao se debruca sobre a tentativa de compreender alguns dos processos
cognitivos e estratégias utilizadas pelo jogadores no jogo de tabuleiro Codenames
para, em seguida, desenvolver um modelo computacional satisfatorio para a tarefa do

mesmo jogo, a fim de contribuir com recursos de NLP para o pt-BR.

2.1 Motivacao

Como disciplina de métodos cientificos e experimentais, a linguistica é uma érea de
estudos relativamente nova, e pela complexidade de seu objeto de estudo,
frequentemente, desliza sobre as pretensas fronteiras existentes entre os estudos da
cognicao.

Acreditamos que o jogo que utilizaremos como pretexto para a simulacao e a analise
dos resultados humanos e artificiais podem nos fornecer uma boa aproximacao de
alguns mecanismos cognitivos de entendimento crucial nao s6 para os estudos
linguisticos, como para um desenvolvimento mais satisfatorio dos modelos de
Aprendizado de Maquina (doravante ML), que costumam falhar nos limites de
fenomenos linguisticos mais complexos e nao lineares, como os que envolvem a
pragmaética, metaforas, ambiguidades etc. Assim, pretendemos, com o nosso trabalho,
a partir da observacao da interacao humano x humano no jogo Codenames, e de
alguns pressupostos teéricos, contribuir para o desenvolvimento de um modelo
computacional que opere de forma automatica a tarefa do jogo Codenames. Em
seguida, verificamos o que funciona em nosso modelo e, principalmente, por que
funciona. Em modelos de ML, a preocupacao maior costuma convergir para melhorar
o desempenho, centrando os esforgos em quao eficiente, em termos quantitativos, o
modelo é. Acreditamos que esta seja uma etapa crucial: desenvolver arquiteturas que

executem bem a tarefa especifica para a qual foram projetadas. No entanto, nos
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parece ainda mais interessante investigar os caminhos e propositos desse desempenho,
em busca de intui¢oes que nos digam algo sobre a cognicao humana e possibilitem,
consequentemente, o aprimoramento das técnicas de aprendizado de méaquina.
Muitos jogos, principalmente os competitivos, de soma zero, fazem parte da histéria
da computagao, mas Codenames se diferencia por sua natureza cooperativa e por
utilizar a lingua como matéria: a interacao harmonica entre os parceiros é crucial, o
que lanca interessantes desafios para a modelagem computacional e para a analise

linguistica.

2.2 Codenames

O jogo de tabuleiro Codenames foi publicado pelo designer Vlaada Chvatil em 2015.
No jogo, o jogador denominado Guesser deve adivinhar um conjunto de duas ou mais
palavras a partir da dica dada por outro jogador, chamado de Codemaster. Para dar
a dica, o Codemaster deve se limitar a dizer uma s6 palavra, e esta deve ser
divergente de todas as palavras que ja se encontram dispostas no tabuleiro. O
tabuleiro do jogo é composto por palavras em uma disposicao de 5x5, totalizando 25.
Cada um dos jogadores recebe 9 palavras-alvo, dentre as quais 3 delas sao em comum
com o outro jogador, e 1 palavra proibida, denominada Assassino. A figura a seguir

ilustra um tabuleiro reduzido, com uma situagao tipica de jogo:
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ALMOFADA

NEVOA

MADEIRA

Figura 2.1. Exemplo de tabuleiro para Codenames

Na Fig.2.2, temos um exemplo simplificado de um tabuleiro para Codenames, em que
as palavras em azul devem ser adivinhadas e as em vermelho, evitadas.

As trés palavras a serem adivinhadas, ou palavras-alvo, estao em azul, as palavras em
vermelho devem ser evitadas na conexao de significados pretendida, pois, caso
figurem na tentativa dos jogadores em adivinhar, configuram um erro. As
palavras-alvo podem ser adivinhadas todas de uma s6 vez ou, gradualmente, nas
rodadas subsequentes. No entanto, quanto mais rodadas se leva para adivinhar as
palavras, menor é a pontuacao obtida ao final do jogo. Assim, quanto mais palavras a
dica do Codemaster for capaz de fazer o Guesser adivinhar, mais vantajosa sera essa
dica. O Guesser é alertado sobre o niimero de palavras que deve adivinhar. No
exemplo acima, o Codemaster poderia dizer algo como: Casa - 3, indicando que Casa

é a dica para 3 palavras-alvo. Portanto, no exemplo, a tarefa do Codemaster consiste
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em encontrar uma palavra que sirva como input para almofada, ‘madeira e sotao e
que, ao mesmo tempo, nao ative as outras palavras dispostas no tabuleiro, de modo a
minimizar as chances de erro.

Apresentamos aqui uma fotografia do jogo Codenames Dueto, que é a versao do jogo
para dois jogadores. Ha uma outra versao disponivel para grupos de mais jogadores,
a versao dueto, que é cooperativa, é a que utilizamos em nosso trabalho. A carta a
esquerda na fotografia indica as palavras-alvo (em verde) e as palavras proibidas

(assassinos) em preto.

AmcO-IRIS

MANICURE
o (e ] mos
ALasca FERTADO

cisos omnd
GOSTO QuUILD
- r 2 || woavindwos \
oy wHIIANS Bl i o
—r s COMPUTADOR
FEIJAO ERVILHA .J

Figura 2.2. Codenames Dueto. Na carta & esquerda, as posi¢coes marcadas em
verde indicam as palavras-alvo

Chamamos atengao para a classificagao indicativa do jogo: maiores de 11 anos, o que
estd bem alinhado com a competéncia lexical exigida. Ressaltamos que ha alguns
outros detalhes que aprimoram a experiéncia ludica do jogo, mas para o nosso
trabalho nos apoiaremos na dindmica bésica que descrevemos, com o intuito de
simplificar a tarefa e gerar percepgoes mais explicitas sobre os resultados.
Disponibilizamos aqui um video com a explicacdo mais detalhada das regras do jogo?

e um link para o manual de instrucoes®.

Zhttps://www.youtube.com /watch?v=C8NKRosF6Vo
3https://czechgames.com /files /rules /codenames-duet-rules-en.pdf



2. INTRODUGAO 9

2.2.1 Codenames Al Competition

A Codenames Al Competition* testa a compreensao da linguagem e a comunicacao
humana por modelos de Inteligéncia Artificial (IA), utilizando o jogo Codenames
como base de teste. Essa competicao foi organizada, em 2019, por Adam
Summerville, Andrew Kim, Maxim Ruzmaykin e Aaron Truong. Os organizadores
justificam o interesse em langar a competicao pelo fato de o jogo oferecer diferentes
facetas, as quais tornam o desafio instigante, além de ser um 6timo teste para os
sistemas de processamento de linguagem natural: primeiramente pela falta de
contexto para as dicas e palavras-alvo, o que significa que o sistema deve ser capaz de
gerar um entendimento amplo das conexdes lexicais. Além disso, enfatizam a
natureza nao simétrica do jogo, que requer dois tipos de agentes com habilidades
distintas: Guesser e Codemaster, este que recebe a tarefa mais desafiadora, ao ter que
escolher uma dica dentre todas as palavras disponiveis no vocabulario da lingua, que
faca o outro jogador interpretar bem suas intengoes.

Todos os detalhes, regras, recursos e regulamento para a competicao podem ser
encontrados em seu site. Ressaltamos que todo o material disponivel e os projetos
inscritos utilizam a lingua inglesa, para a qual h4 um nimero de recursos
computacionais disponiveis imensamente maior do que temos para o pt-BR. Ainda
assim, pretendemos trabalhar com o pt-BR, por acreditarmos ser necessario

desenvolver e aprimorar recursos para outras linguas além do inglés.

2.3 Cognicao e Codenames

[Cann et al., 2006] propoe uma visao da linguagem como um quebra cabegas: cada
palavra e seus significados, combinada as palavras vizinhas e seus respectivos
significados, formam pecas cada vez maiores, que se encaixam para formar uma

sentenca e seu significado geral, que emerge da combinacao das partes. Nesse sentido,

4https:/ /sites.google.com /view /the-codenames-ai-competition
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considerando a légica reversa para a defini¢ao, temos como postulado que jogar
Codenames trata-se de desconstruir esse quebra-cabecas linguistico a que somos
frequentemente expostos. No jogo, o que interessa é “desencaixar"as pecas e
hipotetizar sobre as varias possibilidades de “encaixe"e associacao para o léxico. Ao
interpretar sentencas, o falante estd constantemente submetido a tarefa de selecionar,
dentre os multiplos significados de uma palavra, aquele que melhor se encaixa no
contexto maior em que esta inserido. Nao havendo contexto, como em nosso jogo, a
tarefa se torna desintegrativa, ou seja, nao ha uma sentenga inteira que guiaré o
entendimento de cada uma das palavras que a compoe, mas sao as proprias palavras
que deverao ter seus significados expandidos, mapeados e, por fim, o jogador devera
fazer as associagoes mais oportunas. Um bom exemplo do que acabamos de descrever
é a conexao, que em nossos dados coletados, os jogadores puderam fazer entre as
palavras “oasis", “labirinto"e “sono": a partir da dica “confuso", foi possivel
estabelecer a conexao pelo sentido de desordem, pelo carater onirico que carregam os
itens lexicais alvo. Assim, podemos observar que variadas relagoes linguisticas, como
a meronimia, relacoes hierarquicas, como hiponimia e hiperonimia, sinonimia e
antonimia, inferéncias e referéncias a cultura sao muito relevantes no jogo, tornando
crucial para a nossa pesquisa os conceitos da Teoria dos Prototipos Lexicais [Cruse,
2014].

Além disso, nos embasamos nos estudos do pesquisador John Kounais, que investiga o
fenémeno dos insights. Em seu artigo, The Cognitive Neuroscience of Insight and its
Antecedents [Kounios & Beeman, 2014], os autores apontam para o fato de que a
maioria de noés esta familiarizado com o fendémeno, que poderia ser descrito como uma
solucao ou compreensao repentina de um problema ou uma situacao, sob um novo
ponto de vista. E afirma que essas experiéncias sao poderosas, justamente por
surgirem inesperadamente e reorganizarem os pensamentos e percepgoes dos
individuos. No entanto, apesar desses insights aparentarem uma desconexao com o

input, ou seja, de aparentarem surgir sem uma motivacao logica, o autor desenvolveu



2. INTRODUGAO 11

estudos de neuroimagem que puderam demonstrar que os insights sao a culminacao
de uma série de processos e estados mentais.

As teorias aqui expostas serao exploradas em nossa pesquisa e nos guiarao na anélise
dos exemplos de jogos entre jogadores humanos que coletamos e, em seguida, na

definicao de alguns parametros para a modelagem computacional.

2.4 Objetivos

Com o presente trabalho, buscamos desenvolver um modelo de ML que desempenhe
com qualidade a tarefa de associacao demandada pelo jogo Codenames e que, quando
analisado e comparado com o processo humano de solucoes para tarefas semelhantes,
nos dé a oportunidade de levantar hipéteses sobre os processos cognitivos envolvidos e
os limites da modelagem artificial. Esta claro que, fendémenos pragmaticos
relacionados ao background dos jogadores, insights, associagoes por tragos seméanticos,
entre outros, sao frequentemente relacionados as solu¢des humanas para o jogo.
Solugoes estas que o estado da arte do ML hoje, nao consegue apreender
suficientemente. Aqui, os limites dos modelos computacionais esbarram nos limites do
nosso entendimento sobre o conhecimento linguistico e, principalmente, sobre os
mecanismos das associagoes cognitivas.

Em nosso trabalho, analisamos como as pequenas partes da linguagem, ou seja, as
palavras isoladamente, operam seus significados sem a correlagao contextual ou
sentencial, considerando, ao mesmo tempo, que, se os falantes testemunham palavras
diferentes se combinando de formas diferentes, ha a criagdo de uma relagao cognitiva
entre os significados. A base para a nossa anélise sao os dados de jogos humanos e
computacionais.

Em nossas anélises, indicamos os pontos em que a comparacao dos dados
computacionais e humanos nos permitiu aprimorar o nosso modelo computacional e

refletir sobre os processos que estao em jogo.



Capitulo 3

Background e Trabalhos

Relacionados

Nosso trabalho é essencialmente interdisciplinar, conectando pelo menos duas
disciplinas: a Computacao - mais especificamente a subérea da computacao chamada
de Aprendizado de Méquina - e a Linguistica. Desse modo, trataremos de trabalhos
que se relacionam ao nosso e que se subscrevem nessas disciplinas, além da psicologia

e outros estudos interessados nos mecanismos da cogni¢ao humana.

3.1 Background Computacional

Os passos para a criacao de um modelo de Aprendizado de Maquina, como o que nos
interessa aqui, incluem a aplicagao de uma representacao vetorial para as palavras, a
definicao de uma base de dados e de um algoritmo a ser implementado. A seguir, nos
debrugaremos sobre a compreensao de alguns conceitos e ferramentas utilizadas na

computacao.

12
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3.1.1 Algoritmos

Um algoritmo é uma sequéncia finita de regras, formuladas para executar uma tarefa
especifica. Cada uma dessas regras pode constituir uma expressao com condigoes
determinadas por operadores logicos, e decisoes serao tomadas de acordo com os
dados recebidos. Uma boa ilustragao de um algoritmo é um fluxograma, em que, se
determinadas condic¢oes sao atendidas, o passo seguinte é executado, caso contrério,
um passo diferente sera executado. Abaixo, apresentamos um fluxograma com uma
simplificacao de como seria o processo de aprendizado de um modelo computacional

supervisionado, ou seja, com exemplos de jogos, para Codenames.
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REGRAS
PARA JOGAR
CODENAMES

l

ESTRUTURA
POMODELO «+——————
COMPUTACIONAL

i

A MAQUINA
APRENDEU A
JOGAR?

APRIMORE A

TREINE O DESCRICAO

— w» MODELOCOM «— s NAO——» DAS REGRAS
EXEMPLOS

AMAQUINA
ESTA ACERTANDO
BASTANTE?

DE +
EXEMPLOS
PARA _ O MODELO
MELHORAR 0 <+————NAO SIM————> £5TAPRONTO

DESEMPENHO

Figura 3.1. Fluxograma de Aprendizado Supervisionado para Codenames

Todo processo com etapas estabelecidas pode ser expresso em um algoritmo, ou em

um fluxograma. Esse modo de operar é ironizado pelo cartunista Quino:

14
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ENTAO VOU COMPRAR
UMA CASA BEM GRANDE
E UM CARRO BEM BO-
NITO, E DEPOIS JCIAS,
E DAl vou TER
NETINHOS

MINHA VIDA VAI SER
ASSIM. NAO E LINDO?

«.E QUE 1SS0
NAO E VIDA, E
FLUXOGRAMA!

PRIMEIRC VOU ME

CASAR, SABE 7
DEPOIS VOU TER
FILHOS

E.. O UNICO
DEFEITO...

Figura 3.2. Tirinha Mafalda, fonte: https://linktr.ee/mafaldadigital acesso em
22 fev. 2021

Um outro exemplo comum para ilustrar um algoritmo é uma receita de bolo, ela
possui todos os ingredientes necessarios (o que equivale aos dados) e uma sequéncia
correta de agoes para utiliza-los, de modo a alcancar o resultado final: o bolo - com
boa aparéncia, consisténcia e sabor. Para que a receita tenha instrugoes mais
completas, podemos pormenorizar os ingredientes e as etapas de execugao. Podemos,
ainda, alterar alguns processos ou ingredientes para mudar um pouco o sabor do bolo,
sem que este perca o que o caracteriza como bolo.

Os algoritmos funcionam de forma analoga. Os algoritmos, para que uma méquina
aprenda determinada tarefa, podem ser escritos em diversas linguagens de
programacao, cada uma com suas particularidades e finalidades. Neste trabalho,
utilizamos uma linguagem de programagao muito popular para trabalhar com ML: o
Python. Cada linguagem de programacao possui uma sintaxe propria para elaborar as
acoes e, também, ferramentas proprias. As ferramentas para implementar modelos de
IA foram muito desenvolvidas em Python, popularizando diversos algoritmos, que
estao prontos e disponiveis para a comunidade e que podem ser manipulados
(adicionando mais instrugoes e alterando alguns passos) para obter diferentes
resultados e adequar ao trabalho especifico a que servira.

Na figura seguinte, elaboramos um pseudocodigo (que pode ter seu sentido apreendido

por um humano, mas por nao estar totalmente em linguagem de programacao, nao
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pode ser compilado pela maquina) para monstrar como funcionaria (hipoteticamente)

uma receita de bolo, emulando a linguagem de programacao Python.

from armario_da_cozinha import ingredientes

farinha = Farinha{'xicaras', 3)

leite = Leite('xicara', 1)

fermento_pd = Fermentof 'colher_sopa', 1)
agucar = AclOcar('xicaras', 2)

ovos = Ovos(3)

manteiga = Manteiga('colher_sopa', 4)
forma = Forma('redonda')

# Passo 1! Pré-aguega o forno
forno = Forno()
forno.set(l1l8a, graus='C"')

# Passo 2: Adicione os Ingredientes a4 um recipiente
ingredientes = Recipiente()
ingredientes.add(farinha)
ingredientes.add{fermento)

ingredientes.add{acicar)

ingredientes.add(manteiga)

ingredientes.add{leite)

ingredientes.add{ovos)

# 0 passo 3 (while) € um loop

while not ingredientes.homogeneo:
ingredientes.mix()

if ingredientes.muito_consistente:
ingredientes.add(leite)
else:
forma.add(farinha) #para untar
forma.add{ingredientes)

forno.assar{forma, minutos=49)

#teste se a massa estd grudando com um garifo
#ourro loop do algoritmo

while Torma.grudar_garfo:
forno.assar .minutos++
else:
print({bolo_pronto)

Figura 3.3. Pseudocodigo para receita de bolo em Python
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3.1.2 Aprendizado de Maquina

De modo geral, poderiamos definir um tipo de aprendizado qualquer, inclusive o
aprendizado de maquina, como uma mudanca adaptativa no comportamento, causada
pela experiéncia. Nos interessa que os computadores aprendam tarefas que sejam
dificeis de serem diretamente programadas, assim, com o aprendizado, a maquina é
capaz de programar a si mesma a partir de exemplos de inputs e outputs. Ou seja,
escrevemos um programa parametrizado, e permitimos que o algoritmo de
aprendizado encontre a combinacao de parametros que melhor se aproxima da funcao
ou do comportamento desejados.

O cientista da computacdo Arthur Samuel' cunhou o termo Machine Learning em
1959, definindo-o como o campo de estudo que possibilita que os computadores
aprendam sem que sejam explicitamente programados para as tarefas determinadas.
Ja em 2006, outro cientista da computacao, Tom Mitchell, nos ofereceu uma defini¢ao

mais atualizada e formal:

Podemos dizer que um programa de computador aprende com a
experiéncia FE a desenvolver uma tarefa T, para a qual tem uma medida de
desempenho P, se seu desempenho em T, medido por P, melhora com a

experiéncia E.? [Mitchell, 2006]

O aprendizado de maquina pode ser utilizado na resolugao de diversas tarefas, mas é
especialmente 1til para a resolugao de problemas complexos, como o reconhecimento
automatico de objetos tridimensionais. Para esta tarefa nao saberiamos exatamente
como escrever o nosso algoritmo, pois nao sabemos o que acontece precisamente em
nossa mente ao processarmos as imagens. Mas ainda que soubéssemos, provavelmente
terfamos que escrever um algoritmo extremamente complexo. Para executar as

tarefas envolvidas no jogo Codenames, nos deparamos com a mesma barreira: nao

thttp:/ /infolab.stanford.edu/pub/voy /museum /samuel.html
2A computer program is said to learn from experience E with respect to some task T and some
performance measure P, if its performance on T, as measured by P, improves with experience E.
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conhecemos todos os processos cognitivos e linguisticos envolvidos, portanto, com o
intuito de desenvolver um modelo automético para o jogo, os algoritmos de
aprendizado de maquina sao mais adequados que os programas computacionais
desenvolvidos passo a passo.

Ou seja, ao trabalharmos com algoritmos de aprendizado, nao escrevemos as etapas
detalhadas para se chegar aos resultados que almejamos. Em vez disso, alimentamos
o nosso modelo com muitos exemplos que especificam a saida correta para uma
determinada entrada. Assim, o nosso algoritmo é capaz de produzir um programa a
partir desses dados. O programa produzido por um algoritmo de aprendizado
geralmente se difere muito de um programa computacional tipico, escrito & mao, em
termos de estrutura e logica computacional. Os dados utilizados como exemplos
iniciais para o modelo sao chamados de dados de treino. Uma vez treinado, este
modelo deve ser capaz de fazer generalizacoes e de funcionar igualmente bem quando
apresentarmos novos casos, os chamados dados de teste.

A ilustracao abaixo representa um pouco do processo que acabamos de descrever.
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Figura 3.4. Ilustracdo do Aprendizado de Méquina a partir de exemplos

A partir do treino com alguns exemplos de rostos de perfil, quando exposto a um
novo rosto (que nao estava no dado de treino), o modelo computacional deve ser
capaz de responder se aquilo ¢ um rosto de perfil ou nao. Caso ele ainda nao esteja
pronto para responder com precisao, podemos fornecer mais alguns exemplos para

melhorar a sua capacidade de fazer generalizagoes.

19
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3.1.3 Processamento de Linguagem Natural

Problemas que nao tém a dependéncia de dados ambiguos sao bastante bem
resolvidos computacionalmente. Ja aqueles que dependem de qualquer linguagem
ambigua - como é o caso das linguas humanas - figuram como problemas mais
complexos para as maquinas. Isso é o Processamento de Linguagem Natural: a
habilidade computacional de processar linguagens ambiguas.

O Processamento de Linguagem Natural(doravante, utilizaremos a sigla em inglés:
NLP) é uma subéarea da IA que utiliza algoritmos de aprendizado de méaquina para
suas representacoes, também chamadas de modelos de linguagem. Para a criagao de
um modelo de linguagem, é possivel utilizar dados de texto ou de fala; em nosso
trabalho trabalhamos com dados escritos. E importante pontuar que deve-se levar
sempre em consideragao o tipo de dado que esta sendo utilizado no estudo, para que
as técnicas, os algoritmos e os parametros dos modelos sejam melhor construidos. As
pesquisas em NLP incluem a producao de Corpus, parser, 1éxicos etc. E suas
aplicacoes sao também muito vastas, podemos citar a tradugao automatica,
assistentes virtuais, corretores automaticos, detectores de fake news etc.

Um bom modelo de NLP deve ser capaz de fazer predicoes e gerar interpretacoes

probabilisticas a partir dos dados de entrada. Como na ilustragao a seguir.
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A P\'r.'cm com
Yomeies:

Figura 3.5. Ilustragao simplificada de um processo de interpretacao do por-
tugués com um output que nao foi explicitamente solicitado e que se adequada
perfeitamente a fala

3.1.4 Word Embeddings: You shall know a word by the
company it keeps! [Firth, 1957]

A abordagem de Word Embeddings parte da proposta tedrica de hipdtese distributiva,
de Zellig Harris [Harris, 1954, que entende que ha uma estrutura distribucional na
lingua e, assim, palavras que tém contextos similares terao significados similares. E
uma abordagem que partilha, também, da concepc¢ao das teorias baseadas em uso,
que preveem uma representagao da linguagem a partir dos dados de uso.

Em geral, em modelos de NLP, as palavras sao representadas pelo que chamamos de
Word Embeddings, ou, simplesmente embeddings. Os embeddings sao representagoes
de palavras por vetores numeéricos densos, que nos permitem mapear as palavras
pelas caracteristicas que carregam e pelas relacoes que estabelecem, a partir do

corpus utilizado no treinamento. Uma boa representacao vetorial das palavras de
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uma lingua deve ter uma boa generalizagao para, assim, funcionar como input para
que outros modelos de NLP possam fazer boas predic¢oes.

A figura abaixo ilustra um exemplo de um espaco vetorial ou embedding space, em
que palavras com significados similares e com uma coocorréncia alta se encontram
mais proximas umas das outras e mais afastadas daquelas com que se relacionam com

menor frequéncia.

Camera” 7
SeaWorld

Forpoi.se AOLPMM

Figura 3.6. Ilustracdo de um Espago Vetorial hipotético, fonte:https://www.
kaggle.com /sbongo/do-pretrained-embeddings-give-you-the-extra-edge

Em 2013, [Mikolov et al., 2013] desenvolveram um algoritmo de word embeddings
chamado Word2vec, capaz de representar palavras como vetores a partir da predigao
de contextos de ocorréncia similares. Este é um algoritmo robusto, simples e eficaz,
que serviu de ponto de partida para outros algoritmos ainda mais sofisticados e
refinados que foram desenvolvidos em seguida, como o BERT [Devlin et al., 2019|, ou
o GloVe [Pennington et al., 2014], que sera utilizado para a gerac¢ao do nosso

embedding.

3.2 Trabalhos Relacionados

Historicamente, para a ciéncia da computacao, as competicoes de solugoes e
experimentos com jogos funcionam como testes importantes para avaliar a qualidade
das decisoes tomadas pelas maquinas e para promover inovacoes nos processos e

técnicas. A performance em jogos simétricos e de soma zero, independentes de
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processamento de linguagem natural e que, portanto, nao lidam com ambiguidades,
como Xadrez ou Go, é um problema resolvido para o aprendizado de maquina, em
que os modelos superam enormemente o desempenho humano [Silver et al., 2016].
Para jogos que envolvem a cooperagao entre os agentes, também foram desenvolvidos
estudos e experimentos, embora com menor eficicia, como em |Bard et al., 2019], em
que os agentes mostraram um bom desempenho quando treinados com a mesma IA,
mas quando em confronto com agentes com estratégias diferentes, ou seja,

"desconhecidos", tém um desempenho ruim, nos alertando para a natureza das
relagbes de cooperagao nos jogos [McCabe et al., 2001|, que pressupoem,
necessariamente, um grau de desconhecimento dos processos mentais entre os agentes
e um esfor¢o para maximizar o entendimento estratégico.

O coreano Lee Sedol, considerado o melhor jogador do milenar jogo de Go da
atualidade, perdeu a série de partidas para o modelo computacional desenvolvido em
2015 pela DeepMind [Silver et al., 2016]. O jogador, em entrevista 3, afirmou que,
antes do jogo, pensou que seria facil vencer, que no seu entendimento, o modelo seria
baseado apenas em célculos probabilisticos e estatisticos simples, mas que, quando se
deparou com algumas jogadas, mudou o seu ponto de vista e afirmou perceber até
mesmo criatividade em seu adversario. Embora possa ser precipitado afirmar algo
sobre o potencial criativo de modelos de TA, entendemos que a maneira de jogar Go
foi profundamente alterada depois do contato com as estratégias artificiais.

[Zunjani & Olteteanu, 2019| utilizaram Codenames em testes de criatividade e
habilidade de associa¢des. Nos inspiramos nesses exemplos para ousarmos nos propor
a experimentar as influéncias que as solugoes computacionais podem exercer sobre
jogadores humanos, e de que modo as estratégias humanas podem se beneficiar do
nosso modelo computacional. Além disso, investigamos os exemplos testemunhados
em jogos entre humanos e como estes podem informar o desenvolvimento de um

modelo computacional.

3https: //www.alphagomovie.com /
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Consideraremos que, para jogos que envolvem algum componente linguistico, os
modelos computacionais ainda tém um desempenho muito inferior ao dos jogadores
humanos. Embora o desempenho seja inferior, os erros cometidos pelos humanos tém
um carater distinto dos erros cometidos pela maquina, estando ligados principalmente
a menor capacidade de recuperagao de itens ou associagoes pela memoria. Em 2019,
foi anunciada a primeira competicao de Codenames AI*, para além do processamento
da linguagem natural envolvido no jogo, a cooperagao e o carater epistémico
envolvidos desafiam as técnicas de IA. Muitas foram as solugdes propostas para o
problema durante a competigao, como em |[Kim et al., 2019|, mas estas tendem a ser
feitas somente a partir de embeddings de palavras e do célculo das distancias entre
possiveis dicas e as palavras alvo. Uma arquitetura mais rebuscada, foi proposta

por [Jaramillo et al., 2020], os autores utilizaram o algoritmo Tf-idf, que se baseia em
uma medida estatistica capaz de indicar a importancia de uma item lexical com
relacao a um determinado corpus linguistico. No artigo publicado, os pesquisadores
relataram um melhor desempenho dos bots (agentes automaticos, diminutivo de
robot) em comparagao com os jogadores humanos para a tarefa do Codemaster de
fornecer a dica. No entanto, o teste qualitativo apontou para a dependéncia humana
de palavras relacionadas a conceitos abstratos e relagoes sutis, que os agentes nao
humanos tém mais dificuldade para identificar.

As autoras de [Koyyalagunta et al., 2021] apresentaram recentemente uma abordagem
inovadora e eficiente para o problema. Elas propuseram o aprimoramento de dicas
com o uso de sua fungao (DETECT) responsavel por rebalancear os valores das
palavras candidatas a dicas, de acordo com sua frequéncia de uso. Além disso,
utilizam (em combinagao com outras técnicas) um embedding elaborado a partir das
defini¢oes dos dicionarios de Cambridge, Ozxford Collins e do dicionério online
dictionary.com, segundo as autoras, a abordagem baseada em dicionarios tem por

intuito capturar melhor as ocorréncias de meronimia, sinonimia e relagoes seméanticas

4https:/ /sites.google.com /view /the-codenames-ai-competition /home
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fundamentais. A técnica utilizada ¢ nomeada Dict2vec |Tissier et al., 2017|, publicada
em 2017. Elencamos este modelo, que tem o melhor desempenho relatado até agora,
como baseline para o nosso estudo. Ressaltamos que o nosso baseline foi
completamente desenvolvido na lingua inglesa, que dispoe de uma quantidade de
recursos e adaptacoes técnicas imensamente maior que o pt-BR. Assim, um resultado
similar para o nosso modelo em pt-BR ja estabeleceria um avanco consideravelmente
satisfatorio.

Em nosso baseline, as autoras se atentam para o fato de que, diferentemente de
outros jogos, competitivos e com dados mais formais que as linguas humanas, em
Codenames, somente o score de jogos ganhos entre dois agentes artificiais nao é uma
boa métrica para a avaliagao do bom desempenho nas tarefas do jogo. O score nos
aponta apenas o quao bem as representacoes de palavras nos modelos de linguagem
disponiveis para o Codemaster e Guesser estao alinhadas, apenas uma avaliacao
minuciosa das dicas fornecidas permite observar se algum tipo de inteligéncia estéa
sendo gerada. E necessario uma analise qualitativa, humana e manual de exemplos
gerados pelos modelos computacionais para validar as pistas fornecidas e os processos
desenvolvidos, ja que dicas fornecidas por modelos artificiais podem gerar respostas
corretas para o seu par que adivinha, também artificial, mas serem péssimas dicas
para jogadores humanos. Ou seja, um alto desempenho de vitorias, nao significa que
o modelo esteja gerando pistas significativas dentro das representagoes linguisticas
humanas.

Assim, dentre os problemas encontrados em alguns exemplos de erro, o maior desafio
para os modelos computacionais, ou bots, anteriormente desenvolvidos, parece ser a
predicao do entendimento, ou das associagoes possiveis que poderao fazer os outros
jogadores, uma tarefa que entre humanos é, muitas vezes, trivial. Como trabalham
por um objetivo comum, além de entender as palavras, quem dé a dica e quem a
recebe, precisa ter uma compreensao, ainda que vaga, sobre o entendimento e

associacgoes possiveis que o parceiro de jogo possa dar as palavras. As experiéncias
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compartilhadas, o background, o input fonoloégico, o input das outras palavras do
tabuleiro etc podem contribuir com pistas sobre os caminhos do entendimento dos
companheiros de jogo. Para tanto, o que postulam os autores em [Kounios &
Beeman, 2014| sobre os insights, nos permite analisar as solugdes encontradas pelos
jogadores em algumas situacoes do jogo. Ademais, além dos fendémenos de meronimia,
sinonimia, hiper e hiponimia, os conceitos de prototipo lexical e representagao
mental, presentes em [Cruse, 2014] e [Scott-Phillips, 2015] serdo cruciais para
elaboramos um entendimento sobre a dindmica entre os jogadores de Codenames,

exploraremos um pouco de tais pressupostos tedricos no capitulo seguinte.



Capitulo 4

Pressupostos Teodricos

Para termos consisténcia nas decisoes tomadas ao desenvolvermos o nosso modelo
computacional para o jogo Codenames, é necessario que entendamos alguns
pressupostos da linguistica cognitiva, da analise lexical e que mergulhemos
brevemente em algumas teorias cognitivas que podem nos trazer intuicoes sobre os
processos envolvidos no jogo. Trazemos aqui uma conceituacao e alguns
apontamentos sobre o referencial tedrico que nos guiou ao analisarmos alguns jogos
entre dois jogadores humanos, e que foi crucial para a lapidagao de nosso modelo

computacional.

4.1 Palavras x Léxico

Em Terminology: theory, methods and applications, [Cabré, 1999] faz uma distingao
entre: “palavras” e “léxico”, a autora propoe uma definicao especifica para cada um
dos termos, que nao devem se confundir. Segundo ela, o 1éxico consiste das palavras
de uma lingua e das regras que regem a criatividade associativa do falante. Ja as
palavras, seriam as unidades de referéncia da realidade empregadas pelos falantes.
Assim, compoem a dimensao linguistica mais estreitamente ligada ao mundo real.

Com a tarefa proposta por Codenames os jogadores recorrem constantemente aos

27
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seus conhecimentos linguisticos, as referéncias presentes na memoria de suas
experiéncias e ao background social e cultural.

Além disso, em Codenames as tarefas devem ser cumpridas utilizando apenas
palavras tnicas, isoladas de qualquer contexto. No entanto, muitas vezes, para
conseguir associar as trés palavras-alvo, a partir da dica dada, é preciso que o jogador
acesse, além de outras palavras que poderiam se relacionar diretamente com a dica
dada em determinados contextos, o léxico da lingua de forma mais ampla, de modo a
inferir palavras que nao tenham uma coocorréncia provavel com a dica dada, mas que
se relacionam a esta semantica ou pragmaticamente. Podemos perceber isto no
exemplo a seguir: dada a dica pote o jogador adivinhou as palavras-alvo jarro,

amendoim e mumia sem grandes dificuldades.

4.2 Associacoes Lexicais

Os usos e as combinagoes entre as palavras sao mais do que apenas um conjunto de
itens do acervo lexical de uma lingua, cada palavra é um repositério de recursos
complexos que tém grande relevancia na organizacao mental do falante. De acordo
com as pesquisadoras [Aitchison & Lewis, 1995], a aquisi¢ao lexical envolve,
necessariamente, um entrelagamento entre a estrutura fonolégica, as classes de
palavras, as formas flexionais, as derivadas e suas regras e os significados. Além disso,
podemos incluir as relagoes que mantém com outras palavras, assim, na aquisicao de
um novo item lexical, o seu significado pode ser mais bem compreendido a partir da
explicacao de tal item em termos da rede que existe entre os seus diferentes sentidos e
sub-sentidos. O repositério de palavras testemunhadas ganha solidez em um léxico
mental ao adquirir significado gradativamente, a partir da exposi¢ao continua aos
diferentes contextos de uso, como propo6s o linguista J. R. Firth ja em 1968 [Firth,
1968], quando postula o significados das palavras como equivalentes ao seu uso na

lingua.
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Uma das marcas mais importantes da organizacao lexical mental esta na frequéncia
de uso de um item. Durante a producao, itens com alta ocorréncia sao recuperados
mais rapidamente: é mais facil e mais rapido para que o falante acesse a palavra faca
do que punhal. Estudos de pausas e hesitagoes na fala demonstram que comumente
ocorrem hesitagoes antes de palavras de baixa frequéncia |Levelt, 1983]. Ha também,
como ja mencionado, uma organizagao por coocorréncia, relagoes semanticas,
fonologicas, pragmaticas ou até ortogréaficas, de modo que itens que se relacionam em
algum desses aspectos sdo armazenados proximos uns dos outros. E importante notar
que palavras opostas, anténimos ou complementares, como esquecer/lembrar,
frio/quente, amor/6dio, compartilham muitos tragos seménticos e tém referéncias
similares, assim, apesar da oposicao, sao itens que ficam bem proximos no léxico
mental e, em erros de fala, sao frequentemente produzidos em lugar uns dos outros.
Tarefas associativas fornecem importantes dados sobre a memoria e a cognicao, a
partir do reconhecimento e das representacoes semanticas no processamento lexical.
Para explorar tal conhecimento, dispomos de diferentes experimentos, no entanto, as
tarefas de associacoes de palavras sao consideradas o caminho mais direto para obter
insights sobre o conhecimento semantico, ja que os dados extraidos das associagoes de
palavras sao capazes de sinalizar diferentes tipos de relagoes entre os itens. No estudo
desenvolvido por [Ghosh et al., 2010], s@o investigadas as diferentes areas de ativacao
cerebral durante uma tarefa de associacao lexical. A partir dos resultados
encontrados, os autores afirmam haver um vinculo inequivoco entre o contetdo
semantico dos conceitos dos itens e a codificacao gramatical, o que exige recursos
substanciais de memoria. Ainda segundo os autores, interpretagoes complexas
envolvem o uso de informagoes pelas redes corticais, servindo nao apenas aos
mecanismos sensoriais, mas também as areas de associagao, essa capacidade nao
apenas nos ajuda a categorizar, organizar e integrar informagoes linguisticas, mas
também a derivar novos conceitos a partir dos ja existentes. Assim, segundo o estudo,

a associacao semantica entre palavras requer necessariamente que as informagoes
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sejam processadas a partir da memoria, mais especificamente, a partir de tracos de
memoria dos itens lexicais testemunhados, que sao manipulados usando redes
hierarquicas de estruturas sintaticas e conceitos seméanticos com base na associacao de
palavras, mesmo em uma tarefa relativamente simples, como a recuperacao de
palavras isoladas, o que nos indica que o processamento de conceitos de palavras no
cérebro é essencialmente multimodal e provavelmente esta distribuido em diferentes
redes corticais.

Como apontam |[Deyne et al., 2013|, as redes de representagao lexical (ou mesmo um
embedding - como o que utilizamos neste trabalho) correspondem a uma
representacao idealizada de nossa rede lexical mental e podem apontar para relagoes
entre os itens lexicais e as medidas de centralidade de determinados conceitos. Ainda
de acordo com [Deyne et al., 2013|, as propriedades derivadas desse tipo de rede
foram instrumentais em trés diferentes tradi¢oes de pesquisa, que tém se concentrado
em trés elementos, quais sejam: a forca da associacao direta, forca de segunda ordem
e similaridade distributiva e topologia de rede e medidas de centralidade. Os autores
reafirmam o fato de que as trés linhas de pesquisa correspondem a uma mudanca de
interacoes locais medidas como forga direta, para interagoes dentro de uma sub-rede
(medidas mediadas e distribucionais) para caracteristicas globais da rede (topologia e
centralidade da rede) e coincidem com os desenvolvimentos teoéricos testemunhados a
época da publicacao - como o interesse renovado na teoria das redes e os avancos
computacionais - mesmo ano em que tivemos a publicagao de [Mikolov et al., 2013],
que difundiu e consolidou o uso dos embeddings.

Ja em [De Deyne et al., 2016], as redes de representagoes semanticas construidas a
partir de corpora sao investigadas e comparadas com uma forma mais direta de
avaliar o léxico mental por meio de tarefas de associagbes de palavras. As
comparagoes apresentadas indicam propriedades especificas destacadas por cada uma
das abordagens e agrupamentos distintos, mas, principalmente, a pesquisa explicita

uma consideravel divergéncia no julgamento de relagao (ou agrupamentos) entre
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palavras, as redes de linguagem proposta pelo estudo tém certa analogia com os
embeddings que aplicamos, e nao sao capazes de reproduzir com precisao todos os
julgamentos humanos envolvidos no processo de relacionar os itens lexicais em uma
rede semantica mental, ainda que sejam a melhor aproximacao que tenhamos do

modelo de representacao lexical mental até hoje.

4.3 Insights

Algumas das solugoes criadas pelos jogadores de Codenames se diferenciam daquelas
produzidas de forma estritamente analitica. Em exemplos como: dada a dica
Pomarola com o intuito de indicar as palavras-alvo elefante, gondola, e Itdlia, os dois
ultimos itens lexicais estao relacionados no common ground dos falantes, com o
modelo cultural de Italia, sua culinaria, sua fama turistica etc. Ja para o item
elefante, nao podemos tracar qualquer relagao linguistica, nao ha uma logica aparente
e precisa, nao identificamos grande coocorréncia, similaridade seméantica ou
fonologica, ou qualquer outro trago que leve o jogador a resposta correta. E, no
entanto, este exemplo faz parte dos dados que coletamos, e obteve uma taxa total de
acerto. Por outro lado, o que os pesquisadores de psicologia cognitiva John Kounios e
Mark Beeman, chamaram de “logica difusa", presente nos insights, pode nos trazer
algumas intuigoes sobre alguns dos processos presentes em Codenames. No exemplo
dado, o background cultural dos dois jogadores, que conhecem a publicidade da marca
Pomarola que utiliza um elefante, colaborou com a associacao dos trés itens de
maneira nao linear e possibilitou o nsight.

Ter um insight é o equivalente a ter uma compreensao repentina de algo, resultando
em uma nova interpretacao de uma situagao ou apontando a solu¢ao de um
determinado problema [Sternberg & Davidson, 1995]. Geralmente, os insights
resultam de uma reorganizacao ou reestruturacao de elementos de um determinado

problema ou situacao, de modo que podem surgir sem que haja uma outra
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compreensao anterior, que anteceda o momento Aha! dos insights, conforme [Kounios
& Beeman, 2014].

[Kounios & Beeman, 2014] afirmam que este ¢ um fenémeno de multiplos dominios e
que, além de prover solucoes para alguns problemas, os insights sao responsaveis pelo
entendimento de piadas e metaforas, contrastando com estratégias analiticas para a
solugao de problemas e interpretacoes. Ao contrario das solugoes analiticas, eles
ocorrem inconscientemente, e emergem subitamente [Bowden, 2003|. Assim, os
processsos que levam as solugoes por insights s6 podem ser reconstruidos apos a sua
emergéncia.

Pelas caracteristicas nao 6bvias e de reorganizagao conceitual, alguns autores
identificam os insights como uma manifesta¢ao da criatividade [Friedman & Forster,
2005|. [Subramaniam et al., 2009], apontam para a influéncia que o bom humor
exerce sobre a capacidade cognitiva de solu¢ao de problemas, especialmente aqueles
solucionados a partir de insights. Nao podemos ignorar esse aspecto, ja que o nosso
estudo esta focado em um ambiente ladico. |[Topolinski & Reber, 2010] salientam que
quando a solugao de um problema complicado surge na mente, o processamento de
uma informacao que era antes dificil e custosa, se torna fluente. Como consequéncia
do impulsionamento de uma ideia inconsciente para a consciéncia, as solugoes por
insights parecem 6bvias e certeiras ao sujeito, que a partir de um processamento
mental altamente fluente, experiencia uma sensagao de prazer e confianga na precisao
da solugao a que chegou. Além disso, [Kounios & Beeman, 2014| afirmam que a
solugao de problemas com insights é acompanhada de um intenso processo de
recompensa neural, o que também nos ajuda a entender muito sobre a diversao, e
principalmente a intensidade da satisfagao, presente em alguns exemplos mais
inusitados em nossos jogos entre humanos.

Mudangas nas representacoes mentais sao cruciais para a resolucao de problemas por
insights |Davidson, 2003]. Diante de um desafio novo, para o qual ndo temos um

ritual de procedimentos pré-definidos, buscamos em um espaco por caminhos
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alternativos que levem a solucao, diferentes processos mentais, nos ajudam a guiar
essa busca e a alcancar uma mudanca na representacao interna dos dados e na relacao
entre os dados. Ressaltamos a consideragao dos pesquisadores citados aqui, sobre a
natureza nao incremental, mas difusa, desses processos, quando resultam em uma

solucao por insights. Assim, tocamos em nosso proximo topico de relevancia tedrica.

4.4 Representacdoes Mentais e Mindreading

Thom Scott-Phillips em Speaking Our Minds [Scott-Phillips, 2015], discorre sobre o
fendmeno da representacao mental, que incluem desde os conhecimentos e
pressuposicoes mais bésicas, a conceitos e crengas mais complexas. Segundo o autor,
essas representacoes estao constantemente expostas a mudangas, especialmente
quando influenciadas por inputs que sugerem a alteracao de representacoes ja
existentes, ou a criagao de novas representagoes. Como postulado pelo mesmo autor
em [Scott-Phillips, 2010], a transferéncia de informagao nao é uma definigao, mas
uma consequéncia da comunicagao, assim, em nosso estudo, nos beneficiamos do
entendimento, de que a comunicagao ocorre quando uma agao (sinal) produzido
provoca uma mudanga (reagao), onde o sinal e a rea¢ao foram projetados para o
mesmo proposito.

Em uma situagao de interagao construida e estimulada por um jogo, hd um grau
elevado de previsao e de expectativa para a comunicacao, excluindo os ruidos
habituais que interferem no surgimento e nas fungoes pretendidas pelos individuos,
amplificando, assim, as caracteristicas que nos interessam para a anélise. Em
Codenames o sucesso dos jogadores depende da tentativa de potencializar a precisao
das declaragoes e o entendimento, em suma: maximizar o sucesso da comunicagao e
diminuir as lacunas do entendimento, é o que estd em jogo em Codenames.

Desse modo, a observagao da interagao entre dois jogadores humanos nos leva a

intuicao de que ha camadas de processamento da informagao operando, de modo que
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nao é preciso produzir uma evidéncia explicita do que se quer comunicar, mas a
evidéncia da intencao da expansao de significados por caminhos diversos é suficiente
para que o outro jogador seja capaz de se esforgar e encontrar as conexoes que
convergem entre os seus modelos mentais. O éxito ao expressar e reconhecer
intencgoes ¢ gratificante, expandir as associagoes possiveis entre itens lexicais e
compreender as representacoes mentais do outro pode ser ainda mais compensatorio,
temos ai uma outra base para a compreensao da diversao no jogo: ao explorar a
capacidade humana de comunicagao e seus desdobramentos.

Sob um ponto de vista representacional, os pressupostos da Teoria da Mente [Apperly,
2011] e da Simulation Theory de Alvin Goldman [Goldman et al., 2006] nos ajudam a
entender alguns dos mecanismos empregados na leitura mental (mindreading) entre
os jogadores de Codenames. A habilidade de mindreading é exclusivamente humana
segundo [Penn & Povinelli, 2007], e isto caracteriza o cerne do processo cognitivo
envolvido nas interagdes sociais e na propria comunicagao, conforme aponta [Grice,
1989]. Além disso, o mindreading é crucial para gerar, manter e atualizar as
representacoes do que é mutuamente sabido, e para entender o que é relevante no
contexto em que se esta inserido [Apperly, 2011]. As pessoas frequentemente relatam
0 que pensam e o que sabem sobre o pensamento dos outros, nas interacoes sociais, é
importante reter essas informacoes e nao confundi-las com os préprios conhecimentos
e opinioes. Assim, mesmo que os jogadores se conhecam pouco ou nada, informagoes
que estao disponiveis: como a faixa etéria, o género, o sotaque (que indica o lugar de
proveniéncia) etc, oferecem pistas relevantes para supor o entendimento de dicas que
podem ser oferecidas, e inferéncias que podem ser feitas a partir das dicas recebidas.
Se entendemos que a tarefa envolvida em nosso jogo depende de fendémenos como os
que acabamos de descrever, é razoavel postularmos, também, que um modelo
computacional nao podera desempenhar satisfatoriamente a tarefa se a sua
arquitetura nao considerar estes aspectos e tentar fazer uma aproximagao para a

simulagao de tais processos cognitivos.
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4.5 Protoétipos Lexicais

A Teoria dos Prototipos é explorada por diversas ciéncias cognitivas, e é
especialmente 1til para estudarmos o conhecimento lexical. A partir dos exemplos e
estratégias testemunhadas entre os nossos jogadores, é razoavel que facamos uma
reflexao acerca do papel desempenhado pelo significado prototipico dos itens lexicais,
e do quanto eles sao considerados em um jogo como Codenames.

As teorias da linguistica cognitiva pressupoe que a linguagem é um conhecimento em
conexao com a totalidade da experiéncia humana. Assim, as unidades linguisticas
devem ser analisadas nao isoladamente, mas entrelacadas em uma teia que abranja as
capacidades cognitivas gerais, a organizacao conceptual, a categorizagao, as
experiéncias socio-culturais e individuais. Segundo D. A. Cruse |Cruse, 1986/,
podemos definir o significado de uma palavra como um padrao de afinidades e
desafinidades que esta traca com todas as outras palavras da lingua, com as quais
pode contrastar relacoes seméanticas. Assim, a Teoria dos Protétipos nao atribui
estabilidade e defini¢oes precisas as categorias, mas as define com tracos gradientes e
de limites difusos, como indica [Zadeh, 1965|. Para cada categoria, estes tragos terao
relevancia conforme os itens lexicais gravitarem mais proximos ao centro cognitivo
exemplar. Um bom exemplo para o que dissemos, seria ma¢a como um exemplar
central da categoria fruta, e entao, poderiamos citar péra como um item mais
proximo ao centro exemplar mac¢a do que uma outra fruta, como tomate.

Para a maioria das categorias, temos uma nog¢ao, mais ou menos bem definida de
acordo com uma instancia particular, de uma forma canoénica apropriada. O autor
sugere que possa haver mais de uma dimensao para essa centralidade do exemplar
prototipico, com rela¢cbes mais complexas, de modo que diferentes categoria e
diferentes contextos podem ativar diferentes dimensoes ou combinagoes de dimensoes.
De acordo com [Cruse, 2014], os exemplos prototipicos de uma categoria parecem ser

acessados e processados mais rapidamente do que os exemplares mais periféricos. No
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entanto, em nosso jogo, os exemplares prototipicos sozinhos nao sao suficientes para
tracar as associacoes necessarias, é preciso tragar um acesso constante aos exemplos
mais periféricos, ainda que o caminho para o acesso se abra pelo exemplar mais
prototipico, ja que o protétipo de uma categoria esté fortemente implicado na
representacao mental desta categoria.

Conforme [Smith & Medin, 1981], a versao probabilistica do modelo de prototipos
propoe uma variancia para as instancias de um mesmo conceito, na medida em que
compartilham certas propriedades e variam o grau de pertencimento a categoria.
Alguns modelos de prototipos, consideram também uma ordenacao hierarquica das
propriedades compartilhadas pelos itens de uma mesma categoria, assim, cada trago
da definicao de um item lexical é tido como um parametro.

Em nossas anélises dos exemplos coletados, nos alinhamos ao pensamento de [Cruse,
2014], principalmente no que tange o principio para a anélise seméntica, em que os
conceitos e, portanto, os significados das palavras nao tém limites nitidos: o status
dos recursos para o pertencimento a determinada categoria lexical, pode mudar de

necessario para provavel ou possivel.



Capitulo 5

Jogos entre Humanos

As palavras tém a capacidade de evocar frames na mente dos falantes. Os frames
funcionam como uma compilagao estruturada de conhecimento de mundo ou
expectativas [Filmore, 2006]. Por exemplo, o frame de uma sala de aula produz uma
representagao mental para o falante que envolve objetos (caderno, lapis, borracha etc),
pessoas (alunos e professores), situagoes comuns, memorias etc. Escritores entendem
bem esse mecanismo cognitivo humano e, nao raro, utilizam uma palavra, descrevem
a presenca de um objeto que é capaz de evocar uma cena completa - gerando
suposicoes sobre a personalidade de uma personagem ou acontecimento anteriores a
cena - ou evocam uma situacao arquetipica da experiéncia humana a partir de

descrigdes pontuais, como no trecho a seguir, de Os Anos, da escritora Annie Ernaux:

Em meio a proximidade dos corpos, a mastigagcao e as brincadeiras, o pao,
o foie gras e a recusa dos assuntos graves, outra vez, ia sendo construida
a realidade imaterial das refeicoes em familia. Dava para sentir a forca e
a espessura desta realidade quando saiamos alguns minutos para fumar
um cigarro ou ir @ cozinha conferir se o peru estava assado. Ao wvoltar, o
burburinho da mesa jd era outro, com uma nova conversa. Alguma coisa

da nossa infincia vinha até nos. Uma cena antiga e dourada, com pessoas

37
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sentadas, os rostos misturados, em um rumor indistinto de

vozes. |[Ernaux, 2021]

No trecho, a escritora consegue evocar no imaginario de cada leitor um frame intimo,
cada um de nos tera sua representacao mental especifica para semelhante experiéncia.
No entanto, elementos chave do frame sao compartilhados em nossas vivéncias
sociais, e bastam algumas palavras da autora que se relacionam & essa experiéncia
sensorial, alguns detalhes, para nos evocar a memoria de uma cena completa.
Acreditamos que os frames sao fundamentais em uma tarefa associativa como a
nossa. Dentro do frame restaurante, por exemplo, além de colher, garfo, faca, comida
sobremesa e outros itens lexicais que poderiam ser ativados, podemos contar com
ativagoes mais difusas: como sabores, aromas, temperaturas, tipos de pessoas que
frequentam aquele lugar etc. Assim, as associacoes lexicais se amplificam, os
significados das palavras sao uma extensao de todas as nossas experiéncias culturais,
capazes de gerar implicagoes e inferéncias, a partir de sua riqueza e sutilezas.

Com o intuito de entender um pouco os processos de decisao dos jogadores humanos
envolvidos em Codenames e, assim, beneficiar o desenvolvimento da arquitetura de
nosso modelo computacional, produzimos um conjunto de exemplos de dicas e
palavras-alvo testemunhadas em uma série de jogos. Além disso, esses dados nos
possibilitarao fazer uma breve anélise e servirao de base para a comparagao com o

nosso modelo.

5.1 Dados de jogos entre humanos

Devido a pandemia do novo Coronavirus, que se estende no Brasil desde Marco de
2020, nao tivemos a oportunidade de diversificar os informantes de nossos dados.
Idealmente, deveriamos contar com uma base de exemplos de jogadores com

backgrounds distintos, no entanto, acreditamos que uma boa quantidade de exemplos
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de combinacoes entre palavras, atenderé aos propoésitos deste trabalho. Ademais, a
simplicidade das regras de Codenames faz com que a curva de aprendizado do jogo e
de sua dinamica, nao seja tao significativa, tornando quase indiferente a experiéncia
anterior dos jogadores com jogos de tabuleiro em geral, e isto nao nos impoe,
também, a necessidade de variar os informantes que poderiam dominar o jogo e
encontrar caminhos mais curtos para a vitéria com o passar das rodadas, como
acontece em outros experimentos com jogos, nao estamos expostos a este problema
em Codenames. Selecionamos dois informantes, que nos ofereceram 100 exemplos de
conjuntos de combinacoes de palavras.

Sao nossos informantes: Maisa (doravante Jogadora 1), 28 anos, programadora, tem
experiéncia com jogos de tabuleiro. Marcelo (doravante Jogador 2), 35 anos,
jornalista, tem experiéncia com jogos de tabuleiro.

Inspirados pelo Método Protocolo Verbal, coletamos, também, alguns dados
introspectivos qualitativos para os exemplos que nos pareceram mais proveitosos a
anélise, ou que tiveram uma solu¢ao menos 6bvia. As respostas para essas perguntas
foram coletadas de forma nao estruturada, e tém o intuito de guiar as nossas analises
e insights sobre os processos linguisticos envolvidos em cada exemplo. Pedimos aos
nossos informantes que respondessem oralmente as seguintes perguntas:

Para o Codemaster:
e Vocé poderia descrever o caminho para chegar a dica proposta?
e Vocé pensou em outras opgoes de dicas?
Para o Guesser:
e Como vocé chegou as palavras-alvo?
e Vocé ficou com duvidas entre outras palavras do tabuleiro?

Solicitamos ao nossos informantes que fornecessem sempre 1 dica para 2 ou 3

palavras-alvos, com o intuito de padronizar os dados. Apresentamos aqui uma lista



5. JOGOS ENTRE HUMANOS

com 30 exemplos de situagoes de jogos que nos serao mais tteis para a analise
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posterior. Os exemplos relatados na lista seguinte contam com uma taxa de acerto de

pelo menos 2 palavras-alvo para cada dica. A lista com todos os exemplos coletados

pode ser encontrada no apéndice. Os exemplos apresentados servirao também para

que o leitor possa compreender melhor a dindmica do jogo.

Tabela 5.1. Jogos entre dois jogadores humanos

Palavras alvo | Dica Acertos

abelha, porta, madeira | Jatai 2
corvo, destino, espada | morte 3
santa, julgamento, etiqueta | comportamento 2
elefante, gondola, Italia | Pomarola 3
oasis, labirinto, sono | confuso 3

sono, marionete, caveira | pesadelo 3
virus, paciente, pulso | corona 3

sapo, irmao, chapéu | principe 3

regra, carreira, artigo | ABNT 2
0é&sis, névoa, espirito | etéreo 2
testemunha, tinta, branco | parede 2
testemunha, gangster, espirito | assassinato 3
carruagem, desenho, sinal | Cinderela 3
caranguejo, confusao, torta | aperto 2
amendoim, televisao, sonho | sextou 2
amendoim, jarro, ordem | guardado 2
afoito, pimenta, tornado | agitacao 2
cone, cruzado, labirinto | transito 3
raspar, guitarra, pimenta | arranha 3
sonho, pentagono, grade | apanhador 3
grade, pentagono, ferreiro | cerca 3
ferreiro, janela, esfinge | construcao 2
esfinge, pentédgono, lanterna | mistério 3
gota, pascoa, feriado | chocolate 3
ervilha, vapor, gota | cozido 2

tenda, pesca, cobra | acampamento 2
lagrima, cha, peixe | agua 2
estabulo, pelotao, prensa | policia 2
pluma, toque, péssego | suave 3
rainha, bicicleta, pai | coroa 3
abelha, morte, Antartida | climéatica 3
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5.2 Analises das Escolhas dos Jogadores

Esta claro que em Codenames estamos diante de um problema que talvez nao seja
puramente linguistico (se considerarmos a linguistica como uma disciplina isolada,
que trata de processamentos especificos), em nosso estudo, esbarramos com estudos
de pelo menos outras duas disciplinas: a psicologia e a neurociéncia. No entanto, é
possivel chamar o nosso problema de problema de lingua, tendo como defini¢ao o que
elabora Scott-Phillips em [Scott-Phillips, 2015]: a lingua é o conjunto de
caracteristicas cognitivas que nos permite adquirir e usar as diversas linguas humanas.
Analisamos aqui alguns exemplos que coletamos em nossos dados de jogadores
humanos, lembramos que além das 3 palavras-alvo presentes nos exemplos, o jogador
tem diante de si um tabuleiro com outras 22 palavras, que atuam como distratores e
que, frequentemente, confundem o alvo de determinada dica. Observamos que a taxa
de erro no jogo é muito alta, seja por algum equivoco no processo de mindreading, ou
seja, os jogadores se enganam ao inferir as conexdes que o outro quis estabelecer, ou
os sentidos que sao atribuidos a determinadas palavras sao ignorados ou nao estao
ativos na mente de ambos os jogadores. Além disso, é comum que as palavras do
tabuleiro que nao sao alvo, acabem por confundir os jogadores. Para exemplificar: a
Jogadora 1 deu a dica construgao para as palavras ferreiro, janela e esfinge, a dica
nos pareceu muito boa e esperavamos uma taxa total de acerto, no entanto, havia a
palavra poeira na mesa, que foi apontada pelo jogador 2 em lugar de esfinge. Ele
parece ter acessado um sentido para o item lexical construcao como o processo de
atividade de construir, para o qual os itens que escolheu se conectam muito bem. Ja
a jogadora pensava em um outro sentido de construgao: como a matéria final e
estabelecida e nao se atentou para a possibilidade dos caminhos tomados pelo
Jogador 2. J& o exemplo de sapo, irmao e chapéu com a dica principe teve um acerto
total. irmao é uma palavra que, a principio nao se relacionaria com a dica, no

entanto, por ser a tnica palavra do género masculino no tabuleiro, pdde ser associada
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a principe. J& no exemplo seguinte: regra, carreira, artigo que teve como dica ABNT
o jogador nao conseguiu adivinhar a palavra carreira, em seu lugar ele tentou a
palavra tabela, que também estava na mesa e acabou por gerar um conflito
associativo. Com odsis, névoa, espirito os jogadores tiveram um problema similar, a
dica etéreo levou a associacao com a palavra sono, em lugar de odsis. Ja o grupo de
palavras elefante, gondola, Itdlia, teve éxito com a dica pomarola porque ambos os
jogadores tinham aproximadamente 30 anos e compartilhavam a memoria dos
comerciais da marca de molhos que utilizava um elefante verde em sua publicidade,
ou seja, o background foi crucial para o sucesso. Veremos aqui alguns outros

exemplos, com mais detalhes e respostas dos sujeitos as nossas perguntas.

5.2.1 Dica: Jatai

O Jogador 2 ofereceu a dica Jatai para as palavras abelha, porta e madeira de
maneira muito rapida. A Jogadora 1 também foi impressionantemente rapida para
desvelar as palavras-alvo. As respostas que forneceram as nossas perguntas deixam
explicito que o éxito foi devido ao background, a partir de uma experiéncia
compartilhada, com elementos bastante ativos: os jogadores haviam construido juntos

uma casa de abelha, de madeira, com uma porta especial na semana anterior.

5.2.2 Dica: Cinderela

A Jogadora 1 foi perguntada sobre os seus processos para chegar a dica Cinderela
para as palavras carruagem, desenho, sinal. Nos chamou a atencao que a dica tenha
sido eficiente principalmente para a palavra sinal, ja que este exemplo teve uma taxa

total de acerto.

e Vocé poderia descrever o caminho para chegar a dica proposta?
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“Sinal era uma das minhas palavras-alvo mais dificeis. Eu precisava conecta-la a
algumas das outras para vencer o jogo, e nenhuma parecia possivel de formar um
bom grupo com ela. Me lembrei das badaladas que a personagem Cinderela escuta
nas historias, e achei que meu parceiro de jogo pudesse inferir o mesmo, considerando

as palavras que estavam expostas no tabuleiro."
e Vocé pensou em outras opgoes de dicas?

“Nao."
Perguntado sobre os seus processos para chegar as palavras-alvo corretas, o Jogador 2

nos relatou o seguinte.
e Como vocé chegou as palavras-alvo?

“As palavras carruagem e desenho foram bem féceis e 6bvias de acertar. A terceira
palavra me deixou muito em duvida, mas depois pensei: o sapatinho de cristal é um

“sinal"de que ela é ela de fato, é muito simboélico na historia."
e Vocé ficou com duvidas entre outras palavras do tabuleiro?

“Sim, em alguns momentos pensei que a terceira palavra-alvo poderia ser
extraterrestre."

Como podemos perceber a partir dos relatos dos nossos jogadores, a polissemia foi
crucial para a resolucao deste exemplo. Além disso, podemos pensar no papel que as
associagoes fracas e a logica difusa, descritas por [Kounios & Beeman, 2014],
desempenham nos insights dos jogadores. As associagoes que os dois fizeram foram
distintas, mas o processo de insight foi similar para ambos, e os levou & mesma
resposta: sinal, que realmente nao era uma palavra facil de ser acertada, mas que

pode figurar na categoria proposta a partir de parametros distintos.
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5.2.3 Dica: mistério

A Jogadora 1 ofereceu a dica mistério para as palavras esfinge, lanterna e pentdgono,
para as duas primeiras palavras nos parece mais facil estabelecer a conexao: a esfinge
como um simbolo forte de enigma em nossa cultura, e a lanterna como uma
ferramenta utilizada por detetives e investigadores também é um elemento marcante
no imaginario ocidental. Questionamos a jogadora sobre a escolha da dica para a

palavra pentdgono.

e Vocé poderia descrever o caminho para chegar a dica proposta?

“Para mim é um mistério o que é o Pentagono (EUA), e o que acontece ali."

e Vocé pensou em outras opgoes de dicas?

“Nao."

Esta claro que a polissemia de pentdgono como forma geométrica e como um 6rgao
governamental norte americano foi crucial para o sucesso. Além disso, o entendimento
do papel dos Estados Unidos no mundo, sua histéria pregressa com guerras e questoes
de seguranca, espionagem etc, fazem também parte da conexao estabelecida entre a
palavra e a dica. O curioso é que o Jogador 2 acertou todas as palavras-alvo,
portanto nao sé teve o mesmo insight que a jogadora, como compartilha das suas

percepgoes sobre politica internacional e de seu background cultural.

5.2.4 Dica: climatica

Para as palavras alvo abelha, morte e Antdrtida testemunhamos uma hierarquia de
conceitos que foram se combinando e encaminharam a Jogadora 1 para as palavras
alvo. Vejamos: a regra do jogo especifica que a dica deve ser composta de uma
palavra tnica, assim certo de que climdtica ativaria mudanca no léxico mental da

Jogadora 1, o Jogador 2 deu a dica para palavras que se relacionam com as
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consequéncias da mudanga climatica. Certamente é necessario que a Jogadora 1
tenha conhecimentos tedricos e conceituais sobre o fend6meno, como a ameaca a
extingao das abelhas, a morte e extin¢ao de espécies de plantas e animais, o
derretimento de geleiras na Antartida etc. Observamos um caso emblemético de
sucesso pelo compartilhamento de um determinado background cultural, conceitual e

até mesmo ideologico.

5.2.5 Dica: arranha

Neste exemplo os jogadores tiveram a mesma percepcao sinestésica para as
palavras-alvo raspar, guitarra e pimenta. Perguntamos ao Jogador 2 sobre o seu

processo para chegar a resposta correta.
e Como vocé chegou as palavras-alvo?

“Raspar é quase um sinénimo de arranhar pra mim, pra guitarra pensei na sensagao
de “arranhado"que o som dos instrumento por vezes nos causa, e sobre a pimenta,

sabe aquele arranhado na gargante que ela as vezes da?"
e Vocé ficou com duvidas entre outras palavras do tabuleiro?

“Nao, nao tinha nenhuma outra palavra que pudesse ter qualquer ligacao com a dica

para mim."

5.2.6 Dicas: agua, policia e acampamento

E notével que uma estratégia basica deve considerar minimizar a distancia das
associagoes entre a dica e as palavras-alvo e maximizar essa mesma distancia em
relagao as outras palavras dispostas no tabuleiro, que atuam como distratores. No
entanto, é comum, dada a complexidade envolvida em tracar essas associagoes e
busca-las na memoria, que o jogador se concentre de tal modo nas palavras-alvo, que

esqueca ou ignore o passo de maximizar a distancia das outras palavras.
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Para a dica dgua as palavras-alvo eram muito claras: ldgrima, chd e peize, mas a
palavra gota também figurava no tabuleiro, de modo que o Guesser a escolheu de
forma bem direta, sem também se preocupar em relativizar as distancias associativas,
o jogador 2, que era o Guesser neste momento, nos relatou que olhou para a palhavra
gota e esta lhe pareceu muito 6bvia, dispensando qualquer consideracao.

No exemplo da dica policia, que nos pareceu uma boa dica, capaz de mapear uma
associacao criativa entre pelotao, estdbulo e prensa. A associagao mais fraca, com
estabulo foi adivinhada, mas a palavra revista estava no tabuleiro e fez com que
prensa fosse preterida.

Ja para acampamento a palavra feriado gerou uma confusao com as palavras-alvo e
provocou o erro. Evidenciando a importancia de considerar as palavras que atuam
como distratores e de maximizar as distancias que as dicas podem estabelecer com
elas. Isto pode parecer trivial a principio, mas a quantidade de palavras dispostas
(25), o desafio associativo entre as palavras-alvo, combinado ao tempo reduzido (néo
h& uma regra que estabeleca o tempo para cada jogador, mas é razoavel nao se
demorar em demasia), faz com que o célculo de todas as distancias entre os itens
lexicais, os exemplares prototipicos e periféricos das categorias seja muito custoso
para o cérebro humano, de modo que exemplos como os descritos acima acontecem

com espantosa frequéncia em Codenames.

5.2.7 Dica: coroa

Coroa € uma palavra prototipicamente relacionada a rainha. Mas ha aqui a
exploracao da polissemia presente na palavra coroa como um objeto que esta muito
bem associado a rainha e & bicicleta, ja que é um componente indispensavel em
qualquer bicicleta, portanto h& uma relacao meronimica entres os itens lexicais. No
entanto, essa relacao nao esta presente quando o item é usado como giria e como

vocativo por uma geracao ao se referir aos seus pais como “coroas", pessoas abaixo
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dos 20 anos hoje, talvez desconhecam este sentido possivel.
Com o exemplo, percebemos que é necessario que os jogadores compartilhem uma
representacao mental especifica e tenham um conhecimento comum sobre a

polissemia da palavra e suas variadas acepgoes.

5.2.8 Dica: chocolate

A partir da dica chocolate a Jogadora 1 chegou com rapidez as palavras-alvo Pdscoa,

feriado e gota, nesta ordem. Perguntamos a ela:

e Como vocé chegou as palavras-alvo?

“Pdscoa me levou de forma muito intuitiva a feriado, em seguida escolhi gota porque
tem aquelas gotas de chocolate"

Esta é uma estratégia delicada, aqui serviu muito bem ao Guesser e ao Codemaster
que pode prever e tragar uma associagao a partir nao s6 do insumo da dica, mas da
primeira palavra adivinhada. A dica escolhida pelo Codemaster representa bem o
processo de mindereading na medida em que o jogador pdde prever um caminho
associativo possivel e provavel de ser tracado pelo Guesser, que, em contrapartida
apreendeu também muito bem a logica associativa do C'odemaster.

Mas esta é uma estratégia fragil em alguns casos, porque abre o leque de associagoes
plausiveis, e pode levar a caminhos equivocados, ja que, perder o foco da dica
principal pode anular a possibilidade de polissemia do item lexical utilizado como
dica primeiramente. Além disso, é preciso que, como neste caso, a palavra-alvo que
servira de insumo seja muito 6bvia e facil de ser acertada, e que nao se confuda com
as outras palavras dispostas no tabuleiro, pois o caminho associativo passa a ter uma

linearidade, com uma ordem bem definida para ter sucesso.
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5.3 Conclusoes sobre os resultados

Nao sendo possivel modelar computacionalmente todo o processo cognitivo humano
envolvido na tarefa e criar um algoritmo que espelhe o modo humano de jogar, nos
interessa investigar como um modelo computacional pode se aproximar, ou até
mesmo superar, o desempenho humano, a partir da otimizacao do modelo de
linguagem e das estratégias utilizadas. Esta claro que, apesar de nao desempenhar
muitas das operagoes descritas, um modelo de processamento de linguagem natural
pode nos oferecer resultados interessantes para a tarefa a partir da similaridade
semantica e da distancia vetorial entre as palavras em um modelo de embeddings.

Podemos tirar algumas conclusoes sobre as estratégias necessaria para o sucesso:

e E crucial a minimizagao da distancia entre a dica e as palavras-alvo, mas
também a maximizacao entre a dica e as outras palavras do tabuleiro. Isso se

aplica a todos os casos.

e O acesso a um conjunto robusto de itens lexicais é importante para considerar a

polissemia e as associagoes lexicais mais periféricas

e As palavras-alvo ja adivinhadas podem ter o seu sentido e suas associagoes
possiveis somadas a dica inicial, para servir de insumo para a descoberta das
outras palavras. Esta estratégia nao se aplica a todos os casos, mas serve bem a

muitos exemplos.

e A logica difusa e as associagOes fracas entre as palavras sao cruciais para uma

boa taxa de acerto

Experimentamos a modelagem computacional de acordo com as estratégias que
pudemos mapear e, se por um lado os jogadores humanos se beneficiam das
abstragoes, inferéncias e feno6menos pragméticos que podem emergir nas situagoes do

jogo, por outro lado, é imprescindivel que exploremos as vantagens que o modelo
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artificial tem em comparagao com os processos humanos: o acesso a memoria e a uma
quantidade de itens lexicais é imensamente maior, o calculo preciso das distancias que
devem ser minimizadas e maximizadas nao s6 € mais preciso como nao sera nunca
negligenciado. Estas sao as principais assimetrias que identificamos a partir dos
dados e que nos beneficiaram na elaboragao do modelo que apresentaremos no

capitulo seguinte.



Capitulo 6

Natural Language Understanding

Depois de percorrermos um caminho tedrico linguistico e de discutirmos as bases
computacionais para o nosso trabalho, gostarfamos de propor um breve capitulo sobre
Natural Language Understanding, ou NLU. Discutiremos algumas questoes tedricas e
os limites do entendimento de uma lingua ambigua - como sao as linguas naturais

humanas - para uma maquina.

6.1 Algumas reflexdes em NLU

Dentro das reflexdes que podemos propor em ML, as relacionadas ao NLU estao
dentre aquelas de maior complexidade. Afinal, nao podemos afirmar que seja possivel
falar em entendimento, compreensao seméantica ou pragmética por uma méaquina. As
autoras de [Bender et al., 2021 sao bastante enfaticas e implacéaveis ao afirmar que,
pelo fato de a comunicagao humana depender dos significados implicitos, os quais nao
estao presentes nos dados de treino, os textos gerados de forma automética, por
modelos de linguagem, nao tém intencao comunicativa, leitura de estado mental ou
modelo conceitual. Se considerarmos modelos como o GPT-3 [Brown et al., 2020],
estado da arte hoje, um gerador de textos extremamente verossimeis, muito proximo

de produgoes humanas, o que as autoras colocam parece ser um argumento falho. No

50
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entanto, elas pontuam a necessidade de levarmos em conta o fato de que nossa
compreensao da linguagem é mediada por nossa propria competéncia linguistica,
portanto, temos uma predisposicao para interpretar atos comunicativos como
coerentes, mas o que os sistemas fazem ¢é simplesmente costurar sequéncias de formas
linguisticas observadas nos dados de treinamento, probabilisticamente, mas sem
qualquer referéncia ao significado.

De fato, quando projetamos modelos de linguagem ou embeddings, o nosso esforco esta
em encontrar uma funcao ideal da linguagem humana para conseguirmos representar
a forma dos significados e das relacoes lexicais, mas isso serd sempre uma projecao,
estamos a emular significados que s6 poderao ser estabelecidos na interagao humana.
Além disso, as autoras colocam em questao os modelos de linguagem e sua
capacidade de amplificar vieses e outros problemas presentes nos dados de treino,
além da tendéncia de se associar um ganho de performance do modelo de linguagem,
comparado com suas proprias métricas, com um consistente entendimento de lingua
natural. Considerando os desafios encontrados em nossa tarefa especifica, poderiamos
acrescentar o apontamento de um outro viés dos modelos de linguagem mais
populares e estado da arte em NLP: Bert, Glove, word2vec etc. Nos modelos
pré-treinados com esses algoritmos, fica evidente a caréncia de dados de fala na
elaboracao dos embeddings. Os datasets utilizados sao majoritariamente compostos
de dados de escrita. Ora, sabemos que a escrita é uma modalidade secundaria de
manifestacao da linguagem humana; nao s6 produzimos mais dados orais, como a
oralidade precede a escrita, cognitivamente, além do fato de que uma mirfade de
linguas humanas prescinde da escrita, entao devemos nos colocar um questionamento:
como pretendemos representar e dar conta de parte do conhecimento linguistico
humano se prescindimos de dados de fala em nossos principais modelos? Acreditamos
que incorporados aos embeddings, os dados de fala poderiam criar novos paradigmas e
modelos mais sofisticados.

Em uma situagao comunicativa, temos pelo menos 4 elementos envolvidos: o
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enunciador, o enunciatario, o enunciado e a enunciagao, segundo [Benveniste, 1970].
Mas, em um modelo de NLP o que temos de material para trabalhar é estritamente o
enunciado, que é o tnico material linguistico disponivel nos dados. Entendemos que
neste ponto reside o limite dos nossos modelos, portanto a nossa investigacao é: o que
podemos extrair de conhecimento linguistico a partir desse tinico parametro
disponivel? De que maneira podemos combinar os nossos dados e processos para
encontrar uma forma que se aproxime das interagoes humanas no jogo Codenames e
resolva o problema com algum grau de precisao?

Discutiremos um pouco mais sobre essa investigacao no préximo topico.

6.2 NLU em Codenames

Computadores sao muito bons em resolver problemas com formas fixas, precisas, que
nao envolvem qualquer tipo de ambiguidade. Se abrirmos agora o nosso aplicativo
Maps da Google e buscarmos por uma rota entre Belo Horizonte e Belém, em poucos
segundos o algoritmo nos retornara um caminho ideal, considerando a otimizacao do
tempo e da distancia. Embora seja uma tarefa dificil, ja que as duas cidades estao
bastante distantes, h& bilhoes de ruas e vias entre elas, os caminhos possiveis para se
chegar do ponto A ao B que determinamos também sao muitos. No entanto ha uma
resposta certa para o problema que colocamos para o algoritmo: ou é possivel chegar
de Belo Horizonte a Belém de carro, ou nao é. Tanto é assim que se buscarmos uma
rota terrestre para Nova Delhi, o algoritmo do aplicativo nao retornara um resultado.
Além disso, a busca por uma funcao ideal para a tarefa nao esbarra em ambiguidades,
ao contrario, é precisa, numérica e, assim, com frequéncia, nos retorna nao mais que
duas ou trés opgoes de rotas: uma com o trajeto mais curto, outra com o trajeto mais
rapido e outra com menos pedégios, por exemplo.

A tarefa que propomos em Codenames nao é um problema como o do Maps, nao

temos uma resposta precisa para a tarefa do Codemaster. Além da relacao entre as
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palavras, a proximidade que compartilham nos dados de input e as estratégias que
estabelecemos com nosso algoritmo, nada mais serve de pista para o que seria uma
dica ideal, ou seja: o problema nao é discreto. Em suma, como deve ter ficado claro
para o leitor ao longo desta pesquisa, a tarefa envolve uma consideravel gradiéncia, e
o que para os jogadores humanos nao ¢ trivial, para uma maquina ¢, de fato, uma
tarefa colossal. Méaquinas representam muitas coisas com extrema precisao: as formas
dos numeros, das cores, dos caracteres utilizados em diferentes linguas, sons etc,
afinal estas sao representagoes de formas bem definidas, discretas. Para uma méquina
o caractere A é representado como 01000001, o B como 01000010 e, a partir de tais
representacoes binarias, temos na tela do nosso editor de texto o output do caractere
que desejamos. Mas, quando o output que buscamos é uma abstragao, a pergunta que
se coloca é: como nos aproximar de uma boa representagao dos significados possiveis
dentro de um sistema linguistico?

O exemplo dos mapas se encontra no que conhecemos por Weak Al que sao os
modelos computacionais que conseguem realizar tarefas com maior eficiéncia que os
humanos em geral, mas que ainda estao sob alguma supervisao do programador. Para
uma mesma entrada, a saida do algoritmo vai ser sempre a mesma. Ja em modelos
conhecidos como strong Al ou Al geral, temos um sistema que tem certo tipo de
iniciativa, de voluntariedade e nao esta sob completa supervisao. Assim, temos saidas
imprevisiveis e muitas vezes diferentes para uma mesma entrada. Esse tipo de modelo
é o que dispomos de melhor em Al hoje para representar fenémenos como as
associagoes lexicais. Nos embeddings, dispomos de vetores que representam as
distancias entre as palavras; um formalismo para a distribuicao seméantica dentro de
um sistema linguistico a partir de seus contextos de uso, observados nos dados de
treinamento. Devemos, portanto, potencializar a nossa modelagem e processos, e
escolher bem as palavras que estarao em nosso tabuleiro, para tentar encontrar uma
heuristica ideal para a tarefa.

Considerando que as propostas da Theory of Mind (ToM) [Carruthers & Smith, 1996]
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descrevem caracteristicas cognitivas e sociais elementares para a interagao humana,
nos permitindo fazer suposi¢oes sobre o estado mental de nossos interlocutores por
meio de pistas gestuais ou verbais, pesquisadores como [Devin & Alami, 2016]

e |Peters, 2005] experimentaram incorporar seus postulados em modelos
computacionais, com a intencao de melhorar a qualidade de agentes conversacionais e
robds na intera¢ao com humanos. Ja [Wang et al., 2021] sugerem uma anélise das
percepgoes de estudantes sobre um professor assistente virtual a partir da introdugao
de parametros linguisticos especificos, derivados também das propostas da ToM. A
proposta dos pesquisadores é inovadora ao projetar uma estrutura que se adapta as
mudangas da percepcao do usuério a partir de marcas linguisticas. Um modelo
simplificado de Codenames foi avaliado por [Shen et al., 2018], os pesquisadores
elaboraram uma variedade de medidas de associacao seméantica e conduziram
experimentos para testar qual a principal estratégia para extragao de informacgao
utilizada pelos humanos. Em seguida, combinaram essas medidas com o Rational
Speech Acts Model (RSA) [Frank & Goodman, 2012] - um modelo que, apesar de sua
projecao pouco realista das interagoes linguisticas humanas, faz uma tentativa de
modelagem de alguns processos pragmaéticos - para tentar derivar previsoes sobre o
comportamento pragmaético envolvido na tarefa. Os achados de [Shen et al., 2018|
afirmam a importancia da alta frequéncia de ocorréncia de palavras como preditores
da escolha lexical, sugerindo que as estatisticas de coocorréncia direta sao
especialmente salientes em ambientes associativos como o dos jogos. Os resultados
apresentados, com preponderancia de importancia para a coocorréncia, tém relacao
direta com a simplificacao da tarefa que propuseram os autores. Em uma modelagem
completa das tarefas envolvida no jogo, certamente a anélise de estratégias linguistica
utilizadas aponta para a relevancia de mecanismos de associacao paralelos, como
pudemos observar em nossa coleta de dados de humanos.

De forma geral, os estudos em NLU ressaltam a necessidade de uma composi¢ao por

diferentes abordagens, que considere mais de uma caracteristica como parametro para
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as decisoes algoritmicas. A seméantica de uma lingua estara sempre em interface com
a pragmatica, e os significados atribuidos aos itens lexicais sao multiplos e dindmicos,
exigindo uma abrangéncia maior na estruturacao dos modelos de linguagem.
Explicitaremos as decisoes tomadas em nosso trabalho e o design dos processos no

capitulo que segue.



Capitulo 7

Modelo Computacional

A partir do que aprendemos com os dados de jogos entre humanos e das reflexoes
feitas com base em teorias linguisticas e cognitivas, arquitetamos um modelo
computacional para Codenames, com foco especial no Codemaster. Colocamos o
nosso foco sobre o Codemaster, pela criatividade que demanda a tarefa deste agente
que deve - além de trabalhar com relagoes semanticas complexas - produzir dicas que
se adequem ao contexto produzido pelo tabuleiro do jogo, e buscar uma tnica dica no
espago de todo o léxico disponivel. O Guesser também executa um trabalho de
mindreading, inferéncias e associagoes, consideravel, no entanto, do ponto de vista de
processamento linguistico computacional, a producao da dica ainda ¢ algo mais
exigente, considerando o tamanho do espacgo de busca de cada agente, e a adi¢ao, por
aquele que fornece a dica, de uma informacao que nao esta previamente no tabuleiro.
Os dados de nossos informantes nos levaram primeiramente ao entendimento de que
um modelo de embeddings, sozinho, nao nos levaria a resultados satisfatorios para o
jogo. Para esta conclusao, nos embasamos também nos resultados dos modelos
desenvolvidos por [Kim et al., 2019] e [Somers, 2020]. Percebemos que escolher a
palavra que esteja mais proxima de duas ou trés palavras-alvo no espago vetorial do

embedding como dica é uma boa estratégia e um passo importante para o sucesso no
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jogo, mas utilizado isoladamente, nao é suficiente para resolver, com uma boa taxa de
acerto, todos os exemplos. Assim, em busca de melhores resultados, tomamos a
decisao de sofisticar o nosso modelo com base na modelagem apresentada

por [Koyyalagunta et al., 2021], que conseguiu os melhores resultados até agora para
o jogo desenvolvido na lingua inglesa.

Segundo |Divjak & Arppe, 2013|, cognitivamente, nos, humanos, temos um sistema
lexical simples, facil de aprender, muito frequente e vago, limitado quantitativamente
pela capacidade de memoria, e um sistema contextual complexo, este sim: difuso e
carregado de exce¢oes. Como exemplo, os pesquisadores citam os estudantes de uma
L2, para quem a apreensao lexical nao é o maior desafio, mas sim o aprendizado do
sistema contextual. Nos apoiamos em suas ideias e acreditamos que, também para os
modelos automaéticos, os desafios de aprendizado sao similares, posto que os itens
lexicais estao bem catalogados, estabelecidos no sistema, mas usa-los e combina-los
referencialmente é o principal desafio.

Entendemos ainda que todo modelo é, por definicao, uma simplificacao, portanto,
buscamos combinar os elementos cognitivos que identificamos em nosso estudo com os
jogadores humanos aos algoritmos e as técnicas que sao o estado da arte em ML.
Como demonstramos em nossa pesquisa, o conhecimento linguistico se diferencia de
outros tipos de conhecimento, talvez justamente por envolver processos diversos, que
somam suas complexidades e criam solugoes nao lineares, dificeis de serem
apreendidas e simuladas pelos algoritmos que conhecemos até hoje. Apesar disso,
podemos afirmar que alcancamos resultados bastante satisfatorios, tendo em vista a

complexidade da tarefa e os recursos disponiveis para o pt-BR.

7.1 Estrutura do Modelo Computacional

A estrutura de nosso modelo computacional se baseia no que foi apresentado

em |Koyyalagunta et al., 2021], os dados e algoritmos utilizados pelas autoras podem
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ser encontrados no GitHub'. Nossa proposta consiste em uma adaptacao completa da
arquitetura para o pt-BR, com alguns ajustes que consideramos relevantes, a
disponibilizacao de novos recursos e uma analise qualitativa dos resultados gerados.
Detalharemos mais os processos de implementacao neste capitulo.

Todos os codigos e processamentos para o modelo adaptado por nés estao disponiveis
em nosso repositério, também no GitHub?. Todos os processos e dados
disponibilizados por [Koyyalagunta et al., 2021| foram completamente adaptados para
o pt-BR: as rotinas de pré processamento, os embeddings utilizados, os dados
linguisticos utilizados como insumo para as fungoes do algoritmo, as palavras do

tabuleiro e as dicas possiveis.

7.2 Insumos Linguisticos

7.2.1 Corpus para o Modelo Computacional

Para treinar o nosso modelo computacional utilizamos o embedding disponibilizado
pelo Nucleo Interinstitucional de Linguistica Computacional (NILC), o grupo possui
um repositorio destinado ao armazenamento e compartilhamento de vetores de
palavras gerados para a Lingua Portuguesa. O repositorio traz vetores gerados a
partir de um grande corpus do portugués brasileiro, de fontes e géneros variados®. Os
vetores disponibilizados sao gerados a partir de diferentes algoritmos; os vetores
utilizados em nosso trabalho foram gerados pelo algoritmo Word2vec, Skip-Gram de
300 dimensoes. O corpus de treinamento para o Word2vec conta com um total de
1,395,926,282 tokens. As rotinas de pré-processamento dos corpora utilizados na
geracao dos embeddings podem ser verificadas no GitHub* do grupo. Elencamos o

Word2vec como nosso embedding principal para o estudo, pelo fato de este ser uma

Thttps://github.com /divyakoyy/codenames

Zhttps://github.com /Robertaviola/codenames

3http://nilc.icme.usp.br /nilc/index.php /repositorio-de-word-embeddings-do-nilc
4https://github.com /nathanshartmann
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técnica mais simples e eficaz para tarefas como a nossa, diferentemente de outros
algoritmos como o BERT ou GloVe que, apesar de serem algoritmos mais novos e
mais sofisticados na abordagem contextual, apresentaram um grau de instabilidade
maior em nossos testes iniciais com o pt-BR. Além disso, os resultados de
performance relatados por [Koyyalagunta et al., 2021] para o Word2vec foram,

também, bastante robustos.

7.2.2 Tabuleiro

Seguimos a premissa das autoras em [Koyyalagunta et al., 2021], de que as cartas
disponiveis para compor os tabuleiros do jogo analdgico oficial Codenames,
desenvolvido pelo designer Vlada Chvatil, sao idealmente as cartas que devem compor
os tabuleiros para o modelo computacional. As palavras selecionadas pelo designer
do jogo foram previamente estudadas e cuidadosamente selecionadas a partir do
julgamento de possiveis inter-rela¢oes e multiplicidade de significados. Em nosso
estudo, ampliamos a quantidade de palavras disponiveis e as igualamos as do jogo
original. [Koyyalagunta et al., 2021| utilizam uma lista de 208 palavras em inglés para
a geracao de um tabuleiro com 20 palavras; seguindo o design do jogo original
publicado no Brasil, propusemos uma lista de 400 palavras em pt-BR para a geracao

de tabuleiros compostos por 25 palavras.

7.2.3 Possiveis Dicas

A tarefa do Codemaster envolve uma busca em todas as palavras disponiveis para,
assim, identificar possiveis dicas e, em seguida, classifica-las para selecionar a mais
adequada. Considerando as estratégias dos jogadores humanos e o léxico mental
disponivel na memoria e na ativagao a partir dos insumos presentes no tabuleiro,
propusemos uma nova abordagem de estruturacao do inventario de palavras

disponiveis para a dica.



7. MODELO COMPUTACIONAL 60

Ora, entendemos que disponibilizar todas as palavras da lingua como possiveis dicas
para o Codemaster nao seria eficiente, tampouco se assemelharia as operagoes dos
jogadores humanos. Assim, em uma tentativa de emular as estratégias relatadas por
nosso jogadores, propusemos uma expansao das palavras presentes nas cartas do
tabuleiro combinadas a outras palavras, geradas de forma aleatéria, mas com um
grau de frequéncia controlado. Chegamos a uma lista de 4750 palavras para possiveis

dicas da seguinte forma:

e Calculo das distancias (cosseno) e adigao das 5 palavras mais proximas a cada

uma das palavras do tabuleiro

e Insercao randomica de palavras que nao constassem anteriormente em nossa
lista, e verificagao da plausibilidade com o algoritmo TF-IDF (Term

Frequency-Inverse Document Frequency).

O primeiro passo do desenvolvimento de nossa lista de dicas possiveis tem o intuito
de dar especificidade a elas e reduzir o espago de busca. Ja o segundo passo parte da
intencao de agregar aleatoriedade as palavras, a fim de possibilitar a insercao de dicas
com conexoes mais difusas. E o controle de frequéncia de ocorréncia na lingua serve
para nao criar op¢oes de dicas muito desviantes.

Ressaltamos que essa ¢ uma inovacao nossa, que acrescentamos ao modelo

de [Koyyalagunta et al., 2021].

7.2.4 Dict2vec

Em [Mollin, 2009], a autora demonstra que as coocorréncias de palavras em corpora
divergem significativamente quando comparados aos dados de tarefas de associagoes
de palavras. Assim, entendemos que somente a coocorréncia, ou o uso frequente de
palavras em contextos similares, nao sao suficientes para tratar do problema

envolvido em nosso jogo. Um exemplo mais preciso estaria entre os sinénimos: uma
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boa dica para a palavra-alvo computador poderia ser notebook, por exemplo, no
entanto, pelo grau de sinonimia que carregam, é pouco provavel que tais palavras
tenham grande coocorréncia. Ja em um fendémeno de meronimia como cachorro e
mamifero, a probabilidade de captura desta relacao pelos métodos de incorporacao
contextual é baixa, dado que a coocorréncia entre os dois itens nao é expressiva.

Uma boa estratégia para agregar outros fendmenos associativos, como a meronimia,
hiperonimia, sinonimia e as relagoes seméanticas elementares, esta na incorporagao da
logica de verbetes dos dicionarios aos dados. [Koyyalagunta et al., 2021| reconhecem
esta importancia e dissertam sobre as limitacoes dos embeddings; segundo as autoras,
as abordagens que utilizam o contexto de uso para a composicao das distancias
vetoriais entre as palavras nao tém nenhuma restricao ao colocar palavras muito raras
proximas a palavras muito frequentes, e alguns relacionamentos importantes como a
meronimia e hiperonimia sao dificeis de serem capturados contextualmente.

Ao elaborarmos o nosso modelo computacional, fizemos uma busca por um embedding
feito a partir de dicionarios do pt-BR, nao encontramos esses dados disponiveis e, até
a data de elaboracao deste trabalho, nao é do nosso conhecimento algum outro estudo
que os tenha disponibilizados. Assim, entendemos que o desenvolvimento de nosso
embedding de dicionario, feito a partir do algoritmo Dict2Vec [Tissier et al., 2017],
figura como uma contribuigao para os recursos disponiveis para o pt-BR em NLP.
Para a elaboragao de nosso Dict2Vec, utilizamos os dados abertos em portugués do
Wikciondrio®. Nosso embedding esta disponivel ¢ e pode ser baixado para uso em

futuras pesquisas.

Shttps://pt.wiktionary.org/
Shttps://drive.google.com /drive/folders/ThAmRYGp _ GfTr3QuZpiTiU9Gnu8rudCvw?usp=
sharing
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7.2.5 DETECT

Nos experimentos de producao de dicas a partir das distancias

vetoriais, [Koyyalagunta et al., 2021| identificaram trés tipos frequentes de problemas:
dicas muito obscuras, pistas excessivamente genéricas e a auséncia de pistas com
relagoes entre palavras a partir do conhecimento de mundo. Em busca de melhorar o
modelo nesses aspectos, as autoras desenvolveram uma métrica de pontuagao
nomeada DETFECT. Pistas obscuras sao aquelas que, apesar de nao estarem
incorretas, nao emulam um conhecimento comum, sao dicas muito especializadas:
como dar a dica fonologia para as palavras professor e linguistica - esta seria uma
excelente dica, mas so os especialistas compreenderiam e obteriam sucesso no jogo. Ja
as dicas excessivamente genéricas, sao aquelas que, apesar de também parecerem
bastante boas a primeira vista, sao palavras que podem se relacionar a muitos
distratores presentes no tabuleiro e induzir ao erro. As rela¢ées mais expandidas
entre as palavras que nao tém alta coocorréncia no corpus podem ser buscadas entre
itens lexicais que figuram respectivamente em suas defini¢coes de dicionario. Como
exemplo, as autoras citam carro e veiculo, apesar de estarem relativamente distantes
nos embeddings, estes dois itens formam um par forte, a partir de suas defini¢oes no
dicionario, ja que veiculo é um item presente na definicao de carro e vice-versa.

A qualidade das pistas pode ser aprimorada, e os problemas citados bastante
reduzidos a partir da implementacao da métrica de pontuacao DETFECT, tanto para o
modelo desenvolvido em lingua inglesa, quanto em nossa adaptacao para o pt-BR. A
métrica é composta por dois passos: um em que a funcao FRE(Q) utiliza a frequéncia
de palavras em um corpus para excluir aquelas palavras que sejam ou muito raras, ou
muito frequentes. Utilizamos um corpus da Wikipédia em pt-BR com 50 milhoes de
palavras, fizemos um pré-processamento desse dado e a remocao das stopwords. Em
seguida, a funcao FRE(Q) faz a contagem das ocorréncias da palavra e atribui uma

penalizacao maior para aquelas palavras muito raras, uma penaliza¢ao um pouco
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menor para palavras comuns, e uma penalizacao também mais relevante para aquelas
palavras extremamente comuns. As autoras ressaltam que em [Jaramillo et al., 2020]
a frequéncia de ocorréncia foi utilizada como um método direto de selecao da dica,
mas aqui a abordagem é mais sofisticada, na medida em que a frequéncia é
incorporada como um dos parametros de uma fun¢ao maior para selecao da dica.

A métrica DICT atribui um peso maior as palavras que tenham forte relacao em
nosso embedding de dicionario. A sua defini¢ao se estabelece pela distancia do
cosseno entre os vetores de palavras em nosso Dict2Vec. Portanto, combinadas, as
métricas FRE(Q e DICT, formam a funcao de pontuacao DETECT, que permite
produzir dicas semanticamente relacionadas de maneiras que o contexto dos

embeddings sozinho nao é capaz de capturar.

7.3 Codemaster

|[Koyyalagunta et al., 2021] elaboraram um algoritmo chamado ClueGiver para gerar
dicas a partir da similaridade entre palavras. O algoritmo tem duas etapas principais:
a primeira, em que calcula as palavras vizinhas mais proximas de cada palavra-alvo
no tabuleiro e as adiciona como candidatas a dica. Na segunda etapa, a cada palavra
candidata a dica é atribuida uma pontuacgao, essa pontuagao é calculada a partir de
uma funcao que atribui um alto valor para aquelas pistas que tém proximidade com
as palavras-alvo e ao mesmo tempo uma boa distancia das outras palavras dispostas
no tabuleiro.
A decisao entre priorizar as dicas que estao mais perto de palavras azuis ou priorizar
as dicas que estao longe de palavras vermelhas na escolha da dica final foi tomada
empiricamente pelas autoras, a partir da funcao de proximidade entre palavras-alvo =
1 e proximidade com outras palavras do tabuleiro = 0,5 que foi a que se mostrou mais
efetiva nos testes que produziram. A principal candidata & dica é a palavra com

maior pontuagao para a funcao ClueGiver. O agente que representa o Codemaster,
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enfim, fornece as dicas a partir da combinacao das funcoes ClueGiver e DETECT.
No capitulo seguinte, apresentaremos os resultados gerados pelo modelo

computacional para o pt-BR.
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Capitulo 8

Resultados do Modelo

Computacional

As pesquisas de modelos computacionais para Codenames tém se concentrado em
avaliar os agentes desenvolvidos a partir de métricas quantitativas, como

em [Jaramillo et al., 2020] e [Kim et al., 2019]. Em geral, avalia-se a performance pelo
numero de jogos vencidos e pelo nimero de rodadas até o fim do jogo. Esse tipo de
abordagem, pode acabar indicando somente o quao bem alinhados estao os
embeddings utilizados e os agentes desenvolvidos. Do ponto de vista linguistico,
entendemos que uma avaliacao mais interessante para o desempenho do nosso modelo
deve ser qualitativa, para que possamos observar se hé algum tipo de inteligéncia
sendo gerada, principalmente a partir das dicas fornecidas pelo

Codemaster. [Koyyalagunta et al., 2021] também propuseram uma avaliagao
qualitativa de exemplos computacionais, as pesquisadoras validaram o modelo
computacional que desenvolveram e a qualidade das dicas a partir do julgamento por
avaliadores humanos de 1400 exemplos.

Como enfatizamos ao longo de nossa pesquisa, todo episdédio de interacao linguistica é

um processo, nao envolve so6 a recuperagao de um item lexical na memoria, ja que a
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formagao de conceitos exige processos extra linguisticos relativos a cognicao e a
percepcao geral, que é mediada pela pragmética e pelo contexto. Habitualmente, a
sintaxe é a responsével por codificar as conexoes relacionadas com aquilo sobre o que
se fala, mas quando nao hé o intermédio da sintaxe no insumo que utilizamos e temos
apenas os itens lexicais isoladamente, essas conexoes devem ser inferidas, imaginadas
e, assim, se d& a expansao dos significados e as possibilidades associativas, pois que,
se o inventario lexical na memoria de um falante é limitado, as expressoes e
combinagoes possiveis sao ilimitadas e renovadas a cada novo evento linguistico.

Se mesmo os humanos - apesar da producao de exemplos interessantes e criativos -
muitas vezes nao tém boas métricas de resultados quantitativos nos jogos e chegam
mesmo a perder varias partidas, nos interessa mais avaliar, como dito pela
pesquisadora Dagmar Divjak em palestra virtual!, ndo o melhor modelo em termos de
desempenho, mas o que seja cognitivamente mais plausivel. Apresentamos aqui
alguns exemplos gerados pelo nosso modelo computacional para Codenames. Os
exemplos apresentados serao proveitosos para a analise qualitativa e comparativa com

os exemplos produzidos por jogadores humanos.

8.1 Exemplos

8.1.1 Exemplos para duas palavras-alvo

A tabela que apresentamos aqui traz exemplos de dicas para duas palavras-alvo.
Nosso modelo gerou uma alta quantidade de dicas satisfatérias para este ntumero de
palavras-alvo. Os resultados para o modelo desenvolvido em lingua inglesa

por [Koyyalagunta et al., 2021], também apresentou bons resultados para exemplos
com duas palavras-alvo, alcancando 50% de acerto das palavras-alvo na validacao dos

exemplos por humanos, com a dica fornecida pelo modelo utilizando Word2vec, mas

Thttps: //www.youtube.com/watch?v=jTF50chiNtU
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sem a funcao DETECT, e 60% de precisao ao se incorporar a funcao DETECT ao
modelo. Foram avaliados, no total para diferentes embeddings, uma amostra de 1400
dicas.

Apresentamos aqui uma tabela com alguns exemplos que consideramos mais
relevantes, gerados pelo nosso modelo computacional. Disponibilizamos, também, um
arquivo .cvs? com mais de um milhdo de exemplos de dicas para duas palavras-alvo

geradas pelo nosso modelo computacional em pt-BR.

Tabela 8.1. Exemplos Gerados Computacionalmente para 2 Palavras

Palavras-alvo Dica
cientista, lua Nasa
alfabeto, agente FBI
princesa, morte Diana
flauta, computador piano
estrela, cassino Hollywood
igreja, enfermeira Maria
pincel, cola verniz
dragao, brilhante unicoérnio
pata, elefante rinoceronte
vaso, triangulo funil
igreja, fechadura sacristia
morte, colera agonia
moscou, cerca leningrado
cupim, piano fagote
sorvete, banana iogurte
poder, olimpo Hades

Zhttps://drive.google.com /drive/folders/ThAmRYGp _ GfTr3QuZpiTiU9GnuS8rudCvw?usp=



brago, lutador
cobre, vidro
veneno, verme
aprendiz, fantasma
modelo, rascunho
veneno, comprimido
ouro, diamante
magia, heroi

seda, parede

trave, volante
cientista, ninja
luz, onda

trave, bola
dinossauro, lesma
furo, carro

recreio, chocolate
policia, carro
roma, europa
aprendiz, hospital
alma, anjo

agua, cola
esquerda, alemanha
pedra, magia
servidor, arquivo
violao, concerto
gato, terno

saturno, magia
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boxeador
estanho
parasita
feiticeiro
layout

letal
cravejado
bruxo
forrada
centroavante
ciborgue
infravermelha
chutar
salamandra
pneu
biscoitos
viatura
cristandade
internato
imortalidade
pepsi

rfa

filosofal
html

recital
bigode

luas
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paraquedas, terno colete
vento, neve granizo
peixe, espinha barbatana
politica, cientista linguista
mato, amazonas Xingu
cobertura, paraquedas | aterragem
cruz, bruxa feiticeira

8.1.2 Exemplos para trés palavras-alvo

A combinacao de trés palavras-alvo para uma dica torna a tarefa exponencialmente
mais complexa. Os experimentos realizados com nosso modelo em pt-BR demonstram
que a capacidade de gerar boas dicas ao adicionarmos mais uma palavra-alvo é
drasticamente reduzida. No entanto, conseguimos, ainda assim, coletar alguns
exemplos razoaveis, que talvez possam gerar algum tipo de associagao difusa na
mente do falante, mas ressaltamos que a sua ocorréncia é rara e muitas vezes as
associagoes lexicais sao bastante questionaveis quanto a capacidade de levar ao
acerto. Devemos sempre lembrar que o processamento de uma dica esté restrita ao
contexto fornecido pelo tabuleiro, reduzindo o campo de busca associativa, assim,
uma conexao que a primeira vista possa nos parecer improvavel, se torna possivel e
adequada dado o contexto do jogo.

Em uma coleta de 100 exemplos, conseguimos coletar uma média de 9 exemplos que
apresentam alguma conexao associativa. [Koyyalagunta et al., 2021] nao

apresentaram experimentos para a combinacao de trés palavras-alvo.
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Palavras-alvo | Dica
terno, paraquedas, pistola | colete
vaso, lava, centauro | hércules
medida, policia, politica | judiciaria
parada, hotel, banheiro | motel
dedo, prato, pedra | garfo
vela, mastro, boca | proa
prato, sorvete, doce | bolinho
agua, churrasco, cano | balde
balanco, som, fluxo | medidor

8.2 Analises dos Resultados

Consideramos ter alcancado resultados bastante satisfatorios; temos uma boa amostra
de exemplos em que ¢é possivel observar uma plausibilidade cognitiva para as
associagoes, podemos afirmar que geramos algum tipo de aprendizado que levou a
muitos exemplares com resultados similares aos coletados com jogadores humanos.
Analisaremos aqui alguns exemplos e os compararemos com os dados coletados entre
os jogadores humanos.

Enfatizamos que a explicabilidade dos processos dos algoritmos de ML é um campo
de pesquisa vasto e complexo. Nao podemos afirmar precisamente sobre os
pormenores e as motivagoes da tomada de decisoes desse tipo de algoritmo.
Entretanto, a nossa intui¢ao como linguistas, combinada ao que conhecemos sobre a
estrutura dos dados linguisticos fornecidos como insumos, pode nos levar a algumas
hipoteses na analise da estruturagao das associacoes propostas e da escolha das dicas
fornecidas pelo modelo computacional.

Ainda que tenhamos uma boa amostra de associacoes lexicais bem sucedidas para o
nosso modelo em pt-BR, observamos em nossa pesquisa uma certa desvantagem em
relagao ao niimero de exemplos 6timos gerados para a lingua inglesa. Colocamos esta
observagao como um adendo a nossa pesquisa, e ressaltamos que é uma avaliacao

empirica, que deve ser checada e explorada em estudos futuros, ja que nao dispomos
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de recursos para a validagao e comparacao de uma amostra robusta entre modelos de

diferentes linguas por avaliadores humanos.

8.2.1 Dica: Maria

Nosso modelo computacional forneceu a dica Maria para as palavras-alvo igreja e
enfermeira. Maria traga uma associagao clara com igreja, ja que a Santa Maria, ou
Maria Mae de Deus, € uma figura central no catolicismo. Com enfermeira a relacao
associativa é um pouco mais difusa, mas o género gramatical feminino apontado pelos
dois itens acaba por favorecer o acerto, caso nao haja competicao com outro item
lexical no tabuleiro, algum que também aponte, necessariamente, para o género
gramatical feminino. A dica nos parece muito eficiente para levar ao acerto no jogo,
mas, acima de tudo, nos chama atencao nao s6 por ter uma associacao absolutamente
plausivel entre os itens lexicais, mas por termos coletado um exemplo entre os nossos
jogadores humanos em que foi utilizada uma estratégia muito similar.

A dica principe, fornecido por nosso Jogadora 1, para as palavras alvo sapo, irmao e
chapéu, pode ser associada a irmao por ser a Unica palavra de género gramatical
masculino presente no tabuleiro. No exemplo computacional, enfermeira também era
o Unico item no tabuleiro que apontava para um sujeito de género feminino e, dado o
contexto (ndo so das trés palavras, mas de todo o tabuleiro) a dica se tornou

oportuna.

8.2.2 Dica: funil

Como dissemos, a anélise dos exemplos gerados é sempre pautada em nossa
interpretacao e abordagem como linguistas. Nao podemos afirmar categoricamente
sobre os processos que levaram o nosso algoritmo a dica funil para as palavras-alvo
tridngulo e vaso. Todavia, os trés objetos tém uma forma geométrica bastante

similar, a dica nos parece altamente eficaz e inusitada e provavelmente levaria a um
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alto grau de acerto entre jogadores humanos. Podemos supor sobre o que em nosso
algoritmo colaborou para a geracao desse exemplos e, neste caso, acreditamos que
possa ter algo relacionado as defini¢oes de dicionario de cada um dos itens, mas ainda
assim, isso nao nos parece muito 6bvio quando verificamos especificamente as
entradas de cada um dos itens. Vejamos as defini¢oes dos itens em nosso dicionério:
funil: utensilio com a forma de piramide ou de cone invertido em cujo vértice hd um
tubo que serve para transvasar liquidos

triangulo: (Geometria) poligono de trés lados

vaso: recipiente para liquidos, solidos, flores etc.

Entre funil e triangulo podemos supor uma expansao da definicao e uma
transferéncia de conceitos entre itens que tenham alguma ligacao com os dois
primeiros, como cone. Mas vaso nos parece deveras impressionante, s6 uma
experiéncia de mundo levaria & atribuicao de similaridade na forma do objeto. E
verdade que o bom exemplo pode se dever ao acaso, mas observando a qualidade de
outros exemplos gerados, podemos perceber que a probabilidade de haver uma boa
logica que sustente dicas como essa também ¢é alta, todavia ainda nao conseguimos

destrinchar e explicar completamente os processos de muitos dos algoritmos de ML.

8.2.3 Dica: sacristia

A dica sacristia é auspiciosa na associacao dos itens lexicais igreja e fechadura, que
poderiam nos parecer bastante desconectados.

Em nosso dicionério temos a definicao para sacristia: comodo de uma igreja onde se
guardam objetos sagrados e vestimentas. A ideia de guardar objetos em um cémodo
anexo, que deve ser fechado para a preservacao dos pertences da igreja, combinada
com os dados de uso presentes em nosso embedding, pode ter colaborado na
construgao associativa proposta pelo algoritmo nesse exemplo. Entendemos a conexao

estabelecida aqui como a uma associagao conceitual sutil e bastante apropriada.
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8.2.4 Dica: fagote

Para as palavras-alvo cupim e piano, nosso modelo forneceu a dica fagote. A relagao
deste item é forte e clara com piano, no entanto, a relacao da dica com cupim tem a
ver com o material utilizado na construcao do instrumento, que é a madeira.
Portanto, entendemos que o processo de construgao dessa dica é riquissimo, na
medida em que nao trabalha so as relacoes diretas possiveis, mas constroi os
significados a partir de uma complexidade que envolve também a realidade concreta

dos objetos a que se refere.

8.2.5 Dica: centroavante

O item lexical volante é polissémico: pode significar o volante de veiculos, ou o
volante do futebol, que é a posi¢cao de um jogador em campo. Aqui a polissemia foi
bem resolvida e utilizada de forma eficaz pelo nosso modelo que estabeleceu uma boa
relagao entre a dica centroavante, que também indica a posi¢ao de um jogador em
campo, e as palavras-alvo trave e volante, a partir do frame do futebol.

Esta é também uma estratégia que pode ser observada entre os jogadores humanos. E
comum e bastante eficaz evocar um frame a partir da combinagao das palavras
intencionadas e de combinéa-las de forma construtiva, de modo que a primeira a ser
adivinhada - geralmente a que tem a relagao mais forte com a dica, como em trave e

centroavante, sirva como informagao para contribuir na intensificacao e aponte para a

segunda palavra a ser acertada.

8.2.6 Dica: biscoitos

Nosso modelo produziu a dica biscoitos para as palavras-alvo recreio e chocolate.
Essa dica nos parece muito curiosa, como ja foi dito, podemos apenas supor os
caminhos tomados por nosso algoritmo, dado o carater obscuro dos processos dos

algoritmos de ML, tidos como verdadeiras caixas pretas pelos pesquisadores da &rea.
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A explicabilidade da func¢ao modelada pelos algoritmos de ML nao pode ser
totalmente alcancada e, em nosso modelo, isso nao é diferente. Contudo, o nosso viés
interpretativo para esse exemplo nos mostra uma situacao que, se entre jogadores
humanos, demandaria uma relagao de background cultural e experiéncia
compartilhada forte.

Nos anos 90, no Brasil, era comum as criangas levarem para a escola um biscoito de
uma marca chamada Recreio, da Turma da Moénica, de sabor chocolate. Nesse caso,
para ter sucesso no jogo com a dica fornecida, os jogadores precisariam ter, pelo
menos, mais de 25 e ter vivido no Brasil no periodo a que a dica se refere. Além
disso, seriam necessarias outras duas coisas: a recuperagao desse frame especifico na
memoria e, seria necessario ainda, que o jogador fosse falante de uma das variedades
(ou ao menos tivesse o conhecimento) de variedades do pt-BR que utiliza o item
biscoito, ja que em algumas variedades o termo corrente é bolacha.

E verdade que um outro caminho associativo para esse exemplo, seria possivel. O
jogador poderia evocar o frame de um recreio escolar infantil, em que as criancas
costumam levar lanches com biscoitos de chocolates; esse caminho associativo,
embora possua conexoes mais difusas entre os itens lexicais, demanda um background

cultural compartilhado mais simples.

8.2.7 Dica: bigode

A relagao entre as palavras-alvo gato e terno é bastante dificil de ser tragada. Como
jogadores, precisando relaciona-las de alguma maneira, seria-nos demandada uma boa
quantidade de criatividade. No entanto, o nosso modelo computacional parece ter
encontrado um caminho possivel para resolver o problema. A dica bigode, apesar de
tracar uma relagao bastante difusa, é algo que ativa sem muita dificuldade o item
gato, e que tem uma probabilidade de ativar o estereétipo de um homem comum no

século XIX, por exemplo, de terno e bigode.
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E frequente observamos entre os jogadores humanos de Codenames estratégias como
essa, que envolvem a busca de conexoes inusitadas e difusas, que acabam por se
revelar muito criativas e eficientes no contexto do tabuleiro dos jogos. Assim,
acreditamos que uma dica como essa representa um grande passo para o modelo

computacional.

8.2.8 Dica: viatura

O conceito de viatura é muito claro para nés: uma viatura é um carro de policia. Este
é o significado mais forte para os falantes. Entretanto, nao ha uma grande ocorréncia
dos itens carro e viatura nos mesmos contextos, ja que, por carregarem um alto grau
de sinonimia nos contextos de uso possiveis, os falantes acabam por selecionar um em
detrimento do outro. Ainda, na definicao de nosso dicionario, o item viatura, esta
definido da seguinte forma:

vi.a.tu.ra: designacao genérica de qualquer veiculo de transporte, de carga ou de
passageiros. Veiculo oficial utilizado por érgao governamental (Brasil).

Nao ha qualquer mencao ao item policia ou carro, que sao as palavras-alvo. Mas
temos o item veiculo, que também esté presente na definicao de carro. Ja nos dados
de nosso embedding, temos a informagcao sobre o alto uso contextual de viatura e
policia.

Ou seja, inicialmente, nao conseguiriamos tragar essa relagao conceitual - que é
fortemente compartilhada pelos falantes da lingua - a partir dos insumos linguisticos
fornecidos isoladamente e sem o tipo de processamento que é proposto pelo algoritmo
que utilizamos. Assim, a dica viatura, ilustra bem o funcionamento da combinacao
dos embeddings contextuais de uso e de dicionario, e a potencializagao da capacidade

associativa que emerge desse conjunto.
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8.2.9 Dica: unicérnio

A dica unicdrnio, apesar de nao compartilhar qualquer grau de sinonimia, hiponimia
ou hiperonimia, ou ter uma definicao de dicionario compartilhada com brilhante e
dragao, compartilha com esses itens a presenca em universos similares: da fantasia,
do conto, da magia. Assim, os itens compartilham uma coocorréncia em contextos
similares na lingua, mas, a associagao nao é absolutamente direta, desta forma
consideramos um grande acerto do nosso modelo ao captar a sutileza dessa relagao;
que ¢é ainda mais interessante por envolver dois substantivos e um adjetivo, adjetivo

esse que pode acompanhar ambos os substantivos em seus contextos de ficcao.

8.2.10 Dica: linguista

Consideramos essa dica bastante auspiciosa e, nao so6 por afeto ao tema, vamos
analisé-la.

A dica linguista traca uma interessante relagao com as palavras-alvo cientista e
politica, na medida em que, de fato a linguistica é uma disciplina cientifica e que em
tantas das suas vertentes esbarra nas fronteiras das ciéncias politicas e, na medida em
que, suas teorias e pressupostos tem forte influéncia na implementacao de politicas
publicas. No entanto, esse nao nos parece um caminho associativo muito direto a ser
tracado, os itens nao tém forte coocorréncia, tampouco estao presentes em suas
respectivas entradas de dicionario, assim, podemos considerar esse um bom exemplo
de sucesso do nosso modelo computacional, ainda que nao possamos precisar os

processos que garantiram a boa associacao alcancada.



Capitulo 9

Conclusoes

As linguas humanas nao sao formais, os significados nao se encontram inteiramente
na palavra, no texto ou na voz, mas na intera¢ao, na combinac¢ao entre a produgao e
a recepgao, no processo comunicativo, enfim. Em um modelo formal de NLP, o que
escapa, os limites do que pode ser aprendido ou executado estao justamente na falta
de limites que a lingua humana pressupoe, com suas infinitas possibilidades
significantes.

O estudo da tarefa de associacao lexical presente no jogo Codenames foi um
facilitador que nos permitiu a exploracao de uma visao aprofundada da natureza de
representacao presente nos modelos linguagem. Nosso estudo corrobora a nogao de
um léxico em constante evolugao, na medida em que, além da insercao de novos itens
lexicais, a proposi¢ao de novas relagoes entre itens produz novos significados e
possibilidades dentro dos sistemas linguisticos, a partir da criatividade dos falantes.
Na busca pela producao de um modelo computacional interessante para a analise, ou
mesmo para ser um bom adversario no jogo, é esse tipo de processo que estamos
tentando emular.

Nosso trabalho nos possibilitou a reafirmacao de uma fluidez e flexibilidade, em um

espalhamento uniforme da carga seméantica por todo o léxico, perpassando diferentes

77
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categorias lexicais. Entendemos que os itens lexicais compartilham significados, se
completam e se expandem em combinacgao, assim, o significado de uma palavra nao
esta s6 nela mesma, tampouco no contexto, mas na relagao geral que traca com o
todo o léxico do sistema linguistico em que se insere.

Considerando as reflexdes e modelagem que propusemos para os processos linguisticos
envolvidos no jogo Codenames, criamos solugoes interessantes para a simulacao de
conceitos abstratos e conexoes difusas, que sao frequentemente tragadas por humanos,
mas dificeis de simular em um modelo automatico. Chegamos a uma simulagao muito
satisfatoria para o pt-BR, a partir do algoritmo desenvolvido por [Koyyalagunta

et al., 2021].

9.0.1 Contribuicoes

Acreditamos ter iniciado uma discussao importante em pt-BR sobre a modelagem
computacional de um jogo que envolve um forte componente linguistico, e alcangamos
resultados promissores com a adaptacao de recursos antes disponiveis somente para o
inglés. Como observamos ao longo do estudo, a tarefa proposta envolve camadas
complexas de processamento linguistico e criatividade, o que nos permitiu avangar
nas discussoes sobre as estruturas formais adequadas a modelagem de jogos de
palavras e em um aprofundamento no entendimento das possibilidades e limitagoes de
representacao da linguagem por um embedding.

Disponibilizamos os dados e algoritmos utilizados em todo o desenvolvimento de

nosso modelo para Codenames em nosso GitHub! e contribuimos com:
e embedding Dict2vec em pt-BR
e agente treinado como Codemaster

e agente treinado como Guesser

Thttps://github.com/Robertaviola/codenames
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e dataset: conjunto de um milhao de exemplares de associacao de itens lexicais

O dataset de exemplos para o jogo que disponibilizamos é uma contribuigao relevante,
por ser um dado com um alto custo computacional de produgao. Esperamos que esse
dado possa colaborar com pesquisas futuras, que avancem em outras dire¢oes na
investigagao semantica, ou que proponham inovagoes e melhorias ao modelo
computacional que apresentamos. Agradecemos ao Laboratorio de Inteligéncia
Artificial da UFMG (LIA), que disponibilizou as méquinas e toda a estrutura

necessaria para a execucao de toda a pesquisa e coleta dos dados.

9.0.2 Trabalhos Futuros

Trabalhos futuros contribuirao enormemente ao utilizar pressupostos da

ToM [Carruthers & Smith, 1996] para considerar os erros ou acertos do jogador
adversario no desenrolar da partida, sejam esses oponentes humanos ou outros
agentes computacionais. Como enfatizam os criadores da Codenames AI Competition,
o préximo grande passo ¢ desenvolver agentes com uma compreensao de seus
companheiros na interacao, ao longo de varios jogos, isso seria crucial, também, para
o desenvolvimento de agentes que se comunicam melhor com as pessoas para realizar
qualquer tipo de tarefa compartilhada. Essa abordagem se apropriaria do que fazem
os falantes de uma lingua, ao adequar o discurso de acordo com o interlocutor e com
o desenvolvimento da interacao, que é atualizada a todo instante.

Ademais, a manipulacdo mental das unidades lexicais é reveladora das arquiteturas
mentais de representagao linguistica, assim, experimentos e modelagens que envolvam
pessoas de idades, backgrounds e culturas diversas poderiam trazer avancos para o
modelo e para as analises, considerando que os prototipos utilizados levam em conta
questoes culturais e de melhor exemplar. Acreditamos que um modelo computacional
como o nosso poderia se beneficiar, ainda, de datasets como o que foi coletado e

organizado com o JeuzDeMots, por |[Lafourcade, 2007| e dos dados de outros tipos de
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dicionarios de associagoes, ou tesauros, como o Diciondrio Analdgico da Lingua
Portuguesa |Azevedo, 2016]. Além disso, como sugerido pela pesquisadora Dra.
Valéria de Paiva em nossa banca de Mestrado em 15/10/2021, sera interessante
agregar o uso de ontologias na arquitetura do nosso modelo computacional, alinhado
aos experimentos propostos por |[Koyyalagunta et al., 2021| para Codenames com
BabelNet na lingua inglesa, ja que trazem consigo a vantagem de interpretabilidade
dos resultados, pela estrutura de grafo que constitui esse tipo de modelo.

Esperamos que outros pesquisadores possam se beneficiar de nossa pesquisa e de
nossos recursos para a producao de pesquisas que contribuam com o NLP em pt-BR e

que proponham uma interface agregadora entre a linguistica e a computacao.
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A. APENDICE

Apéndice A

Apéndice

A.l

Exemplos de Jogos entre humanos

Tabela A.1. Jogos entre dois jogadores humanos

Palavras alvo | Dica Acertos

madeira, dente, bacon | mastigar 3
cone, brinde, balao | aniversario 2

ficha, argentina | passaporte 3

abelha, porta, madeira | Jatai 2
corvo, destino, espada | morte 3
santa, julgamento, etiqueta | comportamento 2
elefante, gondola, Italia | Pomarola 3
segundo, estetoscopio | emergéncia 2
portal, hino, avental | Franca 2
vikings, branco, doca | nérdico 3
oasis, labirinto, sono | confuso 3

sono, marionete, caveira | pesadelo 3
virus, paciente, pulso | corona 3

sapo, irmao, chapéu | principe 3

regra, carreira, artigo | ABNT 2
0é&sis, névoa, espirito | etéreo 2
testemunha, tinta, branco | parede 2
testemunha, gangster, espirito | assassinato 3
vampiro, capa, desenho | Drécula 3
carruagem, desenho, sinal | Cinderela 3
caranguejo, confusao, torta | aperto 2
cego, sonho, terremoto | escuro 2
amendoim, televisao, sonho | sextou 2
amendoim, jarro, ordem | guardado 2
jarro, amendoim, mimia | pote 3
afoito, pimenta, tornado | agitacao 2
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cone, cruzado, labirinto
brinde, tarde, guitarra
raspar, guitarra, pimenta
roda-gigante, balao, ficha
sonho, pentagono, grade
grade, pentagono, ferreiro
ferreiro, janela, esfinge
esfinge, pentagono, lanterna
golfe, televisao, bicicleta
gosto, cara, feijao

gota, pascoa, feriado
ervilha, vapor, gota

tenda, pesca, cobra
lagrima, cha, peixe
estabulo, pelotao, prensa
tigre, lobisomem, pesca
pluma, toque, péssego
nave, elastico, golfe
relogio, boneca, natal
papagaio, mosquito, seda
sono, tarde, namorada
labirinto, névoa, cruzado
exército, armadura, tambor
banana, caramelo, brinde
névoa, guitarra, raspar
couro, cabra, flecha
Bigbang, sinal, Eden

sinal, ternura, suor
caramelo, afoito, tornado
agucar, balao, roda-gigante
chifre, cabra, café

beliche, secador, pote
doca, branco, espada
tabela, ficha, série

cristal, desenho, carruagem
chifre, aco, capacete
liquido, receita, amazonia
filme, chave, magico
pamonha, samba, tamandué
lingua, batata, filme
Amazodnia, Maracana, Berlim
cangaco, cabelo, sapato
ovo, manteiga, leite
controle, marcha, cangaco
Islandia, costa, trovao
ourigo, elfo, alienigena
loja, rapadura, actucar
pulso, escama, saci

transito
aniversario
arranha
parque
apanhador
cerca
construgao
mistério

entretenimento

sentido
chocolate
cozido

acampamento

agua
policia
predatorio
suave
lancamento
presente
bicho
domingo
embaracado
guerra
bala

show

caca
comego
paquera
cachorro
crianca
fazenda
casa
marinha
bingo
Cinderela
resistente
agua
cinema
brasileira
queima
turistico
couro
vegetariano
militar
mar
criatura
mercearia
corpo

D W DN DNDNWDNWWN WRN WWN WWWWDNWNDNDDNWWF WWWWWNN0NDNNDNDWWWWNNDWWWWw

90



A. APENDICE

relogio, parada, mamia
barco, bandeirante, Amazonia
hamburguer, guarana, pamonha
esfinge, cérebro, cruzado
brigadeiro, rapadura, futebol
estadio, skate, medalha
feijoada, salsa, familia
cemitério, piramide, toupeira
samba, cachaga, 6rgao

rosto, saturno, volante
exame, manicure, revolucao
linha, ponte, saudade
maracana, massa, classe
cavalo, volta, futebol

Egito, Amazonia, mergulhador
Amagzobnia, curupira, verde
bicicleta, chocolate, sol

giz, russo, bandeirante
capivara, jarro, lenhador
bater, helicoptero, nervo
guarand, lata, limao
caminho, cego, faixa

suor, pizza, futebol

pote, biscoito, fazenda
testemunha, bebida, prova
pé, futebol, faixa

cerca, guitarra, tubo
cozinheiro, feijoada, afoito
raiz, hino, tijolo

festa, hotel, imperador
negativo, tunel, segredo
ancora, capacete, casa

tempo
colonizacao
quitutes
enigma
brasil
olimpiada
almogo
catacumba
musica
redondo
vermelho
ligar
futebol
corrida
rio

mata
diversao
branco
lama
acidente
refrigerante
calcada
mancha
nata

lei
capitao
metal

cru

nacao
luxo
escuro
seguranga
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