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Resumo

Uma marca tem o objetivo de identificar, de forma tinica e distintiva, os produtos e servigos
oferecidos por uma empresa. Ela constitui um importante ativo intangivel, atuando como
instrumento fundamental para impedir praticas de concorréncia desleal e fortalecer o posici-
onamento competitivo das empresas no mercado. Contudo, o crescente niimero de pedidos
de registro de marcas submetidos ao Instituto Nacional de Propriedade Intelectual (INPT)
tem gerado desafios significativos, incluindo aumento no tempo de analise, inconsisténcias
nas decisoes e maior complexidade na identificacdo de conflitos entre marcas. Diante desse
cenario, métodos automatizados para a analise de similaridade entre marcas tornam-se
essenciais para aprimorar a eficiéncia, confiabilidade e agilidade dos processos realizados
pelo instituto. Neste contexto, esta dissertacao propoe um método baseado em Modelos
de Linguagem de Grande Escala (LLMs) para classificar e explicar a similaridade entre
marcas nominativas, considerando os critérios fonético, ideologico, distintivo e mercadolo-
gico adotados pelo INPI. Para alcangar esse objetivo, o método foi estruturado em duas
etapas principais: (1) desenvolvimento de um modelo classificador, capaz de identificar
rapidamente e com precisao conflitos entre marcas; e (2) desenvolvimento de um modelo
explicador, responsavel por fornecer explicagoes detalhadas sobre os motivos pelos quais
duas marcas sdo consideradas similares ou nao. Para desenvolver este método proposto, foi
criado um Conjunto de Dados de Arquivo de Marcas Conflitantes (do inglés, Conflicting
Marks Archive Dataset - CMAD), composto por casos reais de conflitos entre marcas
extraidos das publicacoes oficiais do INPI. Diferentes LLMs foram avaliados quanto a pre-
cisao na classificagdo dos conflitos entre marcas e na geracao de explica¢oes fundamentadas
sobre os casos analisados, sendo essas avaliagoes validadas por especialistas em Propriedade
Intelectual (PI). Os resultados demonstraram que alguns dos modelos avaliados obtiveram
desempenho expressivo, com acuracia proxima a 99%, Fl-score superior a 98% e AUC
acima de 99% na classificacao dos conflitos. Além disso, as explicacoes fornecidas pelos
modelos foram avaliadas por especialistas com média superior a 4, em uma escala de 0 a 5,
demonstrando clareza e alinhamento com os critérios estabelecidos pelo INPI. Portanto,
este estudo apresenta uma contribuicao para a analise automatizada de similaridade entre
marcas, destacando o potencial dos LLMs na otimizacao e aprimoramento dos processos
relacionados a PI, reduzindo a subjetividade inerente a analise manual e ampliando a trans-
paréncia nas decisoes institucionais, possibilitando democratizar o acesso a protecao de
marcas, especialmente beneficiando pequenas e médias empresas que enfrentam limitagoes
financeiras ou técnicas, contribuindo diretamente para a reducao de custos operacionais,

prevencao de litigios de marcas e aceleragao dos processos decisorios.

Palavras-chave: Marcas, Propriedade Intelectual, Similaridade de Marcas, Modelos de

Linguagem de Grande Escala.



Abstract

A trademark aims to uniquely and distinctively identify the products and services offered
by a company. It constitutes an important intangible asset, serving as a fundamental tool
to prevent unfair competition practices and strengthen the company’s competitive position
in the market. However, the increasing number of trademark registration applications
submitted to the Brazilian National Institute of Industrial Property (INPI) has posed
significant challenges, including longer review times, inconsistencies in decisions, and
increased complexity in identifying trademark conflicts. In this context, automated methods
for trademark similarity analysis have become essential to enhance the efficiency, reliability,
and speed of the institute’s processes. This dissertation proposes a method based on Large
Language Models (LLMs) to classify and explain the similarity between word marks, taking
into account the phonetic, ideological, distinctive, and market-related criteria adopted
by INPI. To achieve this goal, the method was structured into two main stages: (1) the
development of a classification model capable of quickly and accurately identifying conflicts
between trademarks; and (2) the development of an explanation model responsible for
providing detailed justifications regarding why two trademarks are considered similar or
not. To support this approach, a dataset named the Conflicting Marks Archive Dataset
(CMAD) was created, comprising real trademark conflict cases extracted from INPI’s
official publications. Several LLMs were evaluated for their accuracy in classifying conflicts
and for generating well-founded explanations of the analyzed cases, which were validated
by Intellectual Property (IP) specialists. The results showed that some of the evaluated
models achieved outstanding performance, with accuracy close to 99%, F1-score above 98%),
and AUC above 99% in the classification task. Furthermore, the explanations provided
by the models received average ratings above 4 (on a scale from 0 to 5) from experts,
demonstrating clarity and alignment with the criteria established by INPI. Therefore, this
study contributes to the field of automated trademark similarity analysis by highlighting
the potential of LLMs to optimize and enhance processes related to IP, reducing the
subjectivity inherent to manual evaluation and increasing transparency in institutional
decisions. The proposed method also facilitates broader access to trademark protection,
especially for small and medium-sized enterprises facing financial or technical limitations,
thus helping reduce operational costs, prevent trademark disputes, and accelerate decision-

making processes.

Keywords: Trademarks, Intellectual Property, Trademark Similarity, Large Language
Models.
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1 Introducao

1.1 Contexto de Pesquisa

Uma [Marca Registrada (MR)| é um ativo intangivel que concede ao seu titular o

direito exclusivo de uso, impedindo que terceiros explorem indevidamente sua reputacao e
identidade no mercado (TRAPPEY; TRAPPEY; LIN, 2020)). Além de garantir protegao

legal, o registro de marca contribui para a fidelizagdo dos clientes e o aumento das vendas,

uma vez que os consumidores frequentemente associam a reputacao da marca a qualidade
do produto ou servigo (VESNIN; LEVSHUN; CHECHULIN} 2023). Dessa forma, a prote¢ao

das [MR] ¢ essencial para evitar prejuizos financeiros decorrentes de infragdes a [Propriedade
[Intelectual (PI)|

A defini¢do de marca registrada pode variar ligeiramente entre os paises, mas ha um

consenso global sobre sua fun¢do. Segundo o |[nstituto Nacional da Propriedade Industriall
(INPI)| no Brasil, uma marca tem como objetivos fundamentais identificar a origem e

distinguir produtos ou servigos de outros semelhantes ou relacionados, mas provenientes de

fontes diferentes, podendo ser classificada em quatro tipos principais: nominativa, figurativa,
mista e tridimensional (INPI, 2023b). O |Canadian Intellectual Property Office (CIPO)|
(CIPO, [1976), por sua vez, define a marca registrada como uma combinacao de letras,

palavras, sons ou desenhos usada para diferenciar os produtos ou servigos de uma empresa

dos de outras no mercado, promovendo reconhecimento e fidelidade entre os consumidores.
J& o [United States Patent and Trademark Office (USPTO)| (USPTO)| 2024)) reforga que o

objetivo central das marcas registradas é permitir que os clientes identifiquem e diferenciem

os produtos ou servigos de uma empresa dos de seus concorrentes. A [World Intellectuall

[Property Organization (WIPO)| (OMPI, ) adota uma defini¢do abrangente, considerando a

marca registrada como qualquer sinal que possa distinguir os produtos ou servicos de uma
empresa. Dada a importancia estratégica das o processo de avaliacdo da possibilidade
de registro desempenha um papel essencial na prevencao de conflitos comerciais e juridicos.
No Brasil, essa responsabilidade compete ao [[NP]] instituigdo que verifica se as marcas
solicitadas atendem aos critérios legais de registro, incluindo originalidade, distintividade
e auséncia de colidéncia com marcas previamente registradas , . Quando duas
marcas possuem similaridades suficientes para causar confusdao ou associacao indevida por
parte dos consumidores, ocorre o que o denomina de litigio, oposicao a um pedido

de registro de marca ou um processo administrativo de nulidade.

Esse fenomeno de litigio pode acontecer devido a semelhangas em diferentes dimen-
soes, como fonética, visual, conceitual (ideolégica) ou mesmo pela proximidade merca-

dolégica. Por exemplo, marcas que possuem nomes semelhantes ou que soam parecidas
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podem induzir o consumidor a acreditar, equivocadamente, que os produtos ou servicos
tém a mesma origem comercial. Essa confusao nao apenas prejudica os consumidores,
como também pode causar danos a reputacao e perdas econdmicas significativas para as
empresas envolvidas (VESNIN; LEVSHUN; CHECHULIN| 2023; TRAPPEY; TRAPPEY
LIN} 2020).

A andlise de similaridade entre marcas nominativas, aquelas compostas exclusi-
vamente por palavras ou expressoes sem elementos graficos adicionais, é especialmente
complexa. Isso ocorre porque, ao contrario das marcas figurativas ou mistas, que possuem
elementos visuais adicionais que facilitam a diferenciagao, as marcas nominativas dependem
unicamente da percepcao fonética e seméntica do consumidor para sua distingdo (INPI,
2023b)). Portanto, o exame dessas marcas exige uma abordagem detalhada e criteriosa,

considerando nuances linguisticas e mercadologicas para minimizar riscos de litigios.

1.2 Caracterizacao do Problema

Durante esse processo de analise de semelhanca entre duas marcas, sao considerados
trés principais tipos de similaridade: similaridade visual, que refere-se a analise de elementos
graficos, como logotipos, formas geométricas, cores e tipografia; similaridade fonética e
textual, focada na avaliagao das palavras, sequéncias sildbicas, entonacdo e ritmo das
frases; e similaridade ideologica, que é a andlise da evocacao de conceitos ou significados
semelhantes, mesmo que os elementos graficos ou fonéticos sejam distintos. A analise
dessas caracteristicas permite identificar potenciais conflitos e garantir que a marca possua

distintividade suficiente para evitar litigios e proteger sua identidade no mercado (INPI,
2023b} INSTITUTO NACIONAL DA PROPRIEDADE INDUSTRIAL] ).

Quando ha conflitos entre marcas, essa situacao frequentemente leva a litigios
judiciais dispendiosos, nos quais empresas disputam o direito sobre o nome ou simbolo. O
impacto financeiro dessas disputas pode ser substancial, afetando tanto pequenas empresas
quanto grandes corporagoes (TRAPPEY; TRAPPEY; LIN| 2020). A demora no processo
de andlise de similaridade pode ser outro problema, o [NPI| recebe anualmente centenas
de milhares de pedidos de registro, tornando o tempo de processamento um fator critico
para empresas que dependem da protecao de sua marca para operar no mercado, onde o
processo de registro nao se torna apenas complexo e oneroso, mas também se torna cada

vez mais desafiador diante do aumento do volume de pedidos de registro.

Em 2018, foram realizados aproximadamente 10,9 milhoes de registros de marcas
em todo o mundo, representando um crescimento de 19,2% em relacao a 2017 (WIPO,
2019). No Brasil, o ntimero acumulado de pedidos de registro de marcas em 2023 aumentou
0,9% em comparagao a 2022, totalizando 402.460 solicitacoes (INPI, 2023a). J& em 2024,

o [NPI] registrou um total de 444.037 solicitacoes de marcas no Brasil, representando um
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aumento de 10,3% em relacao a 2023 (INDUSTRIAL) 2025). Logo, aumento continuo do
volume de registros resulta em filas extensas e prazos prolongados para a avaliacdao de cada
pedido, percebe-se assim que a demanda por analise de colidéncia entre marcas cresce
em ritmo acelerado, exigindo solugoes mais ageis e eficientes por parte das instituigoes

responsaveis.

Outro aspecto problematico do atual modelo de analise de marcas é a subjetividade
do processo. O exame de similaridade ¢ conduzido por especialistas que, mesmo seguindo
diretrizes estabelecidas, interpretam as caracteristicas das marcas com base em sua experi-
éncia e julgamento pessoal. Essa subjetividade pode levar a decisoes inconsistentes, em que
marcas com caracteristicas similares sao aprovadas em alguns casos e rejeitadas em outros,
logo, essa variabilidade, aliada ao volume crescente de registros, torna a automacao do
processo uma alternativa promissora (ALSHOWAISH; AL-OHALI; AL-NAFJAN, [2022]),
afinal, a similaridade com marcas ja registradas continua sendo uma das principais razoes
para a rejeigdo de novos pedidos (SHOWKATRAMANTI et all 2018al).

Assim, a caracterizagdo do problema evidencia a necessidade urgente de aprimorar

o processo de registro de marcas, reduzindo sua subjetividade e tornando a andalise mais

agil e precisa. A integracdo de solugdes baseadas em |Inteligéncia Artificial (IA)| tem o

potencial de transformar esse cenério, proporcionando um sistema mais justo, transparente

e alinhado as demandas do mercado moderno.

1.3 Relevancia do Trabalho

Esse contexto evidencia a importancia do desenvolvimento de métodos mais eficazes

e precisos para apoiar o processo de avaliagao realizado pelo [[NPI] Nesse sentido, técnicas

baseadas em [[A] especialmente as relacionadas a [Large Language Models (LLM)| emergem

como alternativas promissoras devido a sua capacidade de processamento linguistico
avangado e interpretagdo de contextos implicitos. Os [LLM] tém demonstrado grande
potencial em capturar nuances sutis na linguagem, o que pode ser extremamente benéfico
na avaliacao de similaridade entre marcas, contribuindo para decisoes mais consistentes e

objetivas (BROWN et al., 2020).

Modelos como GPT-4, Mistral, Gemma e LLaMA demonstraram notavel versatili-
dade, destacando-se em tarefas como traducao automaética, sumarizacao de texto, respostas
a perguntas e até mesmo resolucao de problemas complexos por meio do raciocinio em
cadeia de pensamento (do inglés, chain of thought reasoning) (MINAEE et al., 2024]).
Além de seu promissor desempenho na classificacao de textos, esses modelos também sao
capazes de gerar explicagoes sobre suas decisoes, tornando-se ferramentas valiosas para
contextos onde a transparéncia e a interpretabilidade sao fundamentais (BOGAERT et al.,

2023). A combinagao de predigdes precisas com justificativas detalhadas é essencial em
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areas onde a confianga nas decisoes automatizadas é essencial (YANG et al., [2024b; HU et
al., [2024)). Isso faz dos LLMs uma solugao promissora para problemas que exigem anélises

detalhadas e justificativas consistentes, como a verificacdo de similaridade entre marcas.

Em nivel nacional, o Brasil registrou um aumento significativo nos pedidos de
registro de marcas. Em 2023, o [[NP]] contabilizou 402.460 solicitagoes, representando um

crescimento de 0,9% em relacao ao ano anterior. Destaca-se que 51% desses pedidos foram

realizados por [Microempreendedor Individual (MEI)| [Microempresa (ME)| e [Empresal

lde Pequeno Porte (EPP)| evidenciando o reconhecimento crescente da importancia da

protecao de marcas (Governo do Brasil, [2023; |Agéncia Sebrae de Noticias, 2023)). Ainda em
2023, foram concedidos 210.987 registros, um aumento expressivo de 29,3% em comparacao

ao ano anterior (Governo do Brasil, 2023)).

No cenario global, o niimero de pedidos de registro de marcas também tem apre-
sentado variagoes expressivas. Em 2017, aproximadamente 12,39 milhoes de pedidos foram
registrados mundialmente, indicando um crescimento de 26,8% em relacao a 2016. A China
liderou esse crescimento com 5,7 milhoes de pedidos, seguida por Estados Unidos, Japao,
Unido Europeia e India (Organizacao Mundial da Propriedade Intelectual (WIPO), ).
Contudo, em 2022, observou-se um declinio de 6,1% nos pedidos internacionais, totalizando
cerca de 69.000 solicitacoes, refletindo uma desaceleracao apds um crescimento expressivo
de 15% em 2021 (Organizacao Mundial da Propriedade Intelectual (WIPO), |a)). Essas
variagoes reforcam a necessidade de metodologias eficazes para lidar com a crescente

complexidade na gestao de registros de marcas.

Diante desse cendrio, esta pesquisa investiga o uso de [LLM]de cédigo aberto especi-
alizados, treinados por meio de aprendizado supervisionado, para automatizar e aprimorar
a analise de similaridade entre marcas nominativas no Brasil. Esses modelos sao adaptados
para avaliar a similaridade conforme os critérios estabelecidos pelo [[NPI] incorporando
aspectos fonéticos, ideologicos e distintivos de maneira estruturada. Adicionalmente, a
implementacao de um modelo interpretavel permite fornecer justificativas detalhadas
para as decisoes tomadas, garantindo maior transparéncia e confiabilidade nas analises

realizadas (MINAEE et al., 2024).

A aplicagao dessa abordagem pode transformar significativamente o processo de
busca por anterioridade e registro de marcas, reduzindo o tempo necesséario para as analises
e minimizando os custos operacionais. Escritérios especializados em [P} institui¢des como
o proprio e empresas de diversos portes poderao realizar buscas mais rapidas e
precisas, facilitando a triagem antecipada e identificacdo de possiveis conflitos entre
marcas nominativas (BOGAERT et al.,[2023). Assim, este estudo oferece uma contribuicao
relevante para a modernizacao do sistema brasileiro de registro de marcas, promovendo

maior eficiéncia, seguranca juridica e acessibilidade ao mercado nacional.

Diante desse cendrio, esta dissertacao investiga a especializacdo de modelos de
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[LLM] de cédigo aberto para a tarefa de andlise de similaridade entre marcas nominativas.
Por meio do treinamento supervisionado, os modelos foram adaptados as demandas
especificas do contexto de [P seguindo rigorosamente os critérios estabelecidos pelo [NPI]
A investigacao foi conduzida em duas etapas complementares: a primeira dedicada ao
treinamento e avaliacdo de modelos classificadores, responsaveis pela tarefa de determinar
se duas marcas sao “Similares” ou “Diferentes”; e a segunda focada no treinamento
de modelos explicadores, que geram justificativas detalhadas para as decisdes tomadas,

considerando aspectos fonéticos, distintivos, ideologicos e mercadolégicos.

A proposta incorpora também uma abordagem interpretavel, permitindo fornecer
explicagOes transparentes e fundamentadas sobre a similaridade das marcas analisadas.
Além disso, destaca-se a inclusao da analise ideoldgica, que identifica casos nos quais as
marcas, apesar das diferengas graficas ou textuais, comunicam ideias equivalentes. Esta
abordagem representa uma contribuicao inédita para a literatura existente, ampliando a
compreensao sobre similaridade entre marcas para além dos tradicionais aspectos fonéticos

e textuais.

A aplicacao pratica dessa tecnologia tem potencial para transformar significativa-
mente o processo de andlise prévia de marcas, reduzindo o tempo e minimizando custos
operacionais. Com a automatizagdo proposta, instituigdes como o [[NPI] escritérios especi-
alizados em [P]] e empresas poderdo realizar andlises mais répidas, precisas e confidveis,
mitigando riscos de rejeicao e conflitos juridicos. Dessa forma, este estudo apresenta uma
contribuigao relevante para a modernizacao do sistema de registro de marcas no Brasil,
promovendo maior seguranga juridica, acessibilidade e eficiéncia no mercado nacional,

além de demonstrar o potencial da [[A] no &mbito da [PI]

1.4 Hipdtese de Pesquisa

A presente investigacao fundamenta-se nas seguintes hipoteses:

 Hipoitese 1: apresentam capacidade para identificar, de maneira precisa e
fundamentada, similaridades entre marcas nominativas, considerando os critérios fo-

néticos, ideologicos, distintivos e mercadologicos, conforme as diretrizes estabelecidas

pelo [NPI]

 Hipoétese 2: [LLMg a partir de engenharia de prompt, conseguem gerar relatérios
interpretaveis e detalhados, os quais promovem maior transparéncia, reduzem a

subjetividade e aumentam a eficiéncia do processo de analise de anterioridade.
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1.5 Objetivos

1.5.1 Geral

Propor um método baseado em [LLM] para a anélise de similaridade entre marcas
nominativas, composta por dois modelos especializados: um modelo classificador, treinado
supervisionadamente para identificar casos de similaridade conforme critérios do [[NP]]
e um modelo explicador, configurado por meio de engenharia de prompts para gerar
justificativas textuais que fundamentem as decisoes, considerando aspectos fonéticos,

ideologicos, distintivos e mercadoldgicos.

1.5.2 Especificos

Os objetivos especificos desta pesquisa de mestrado sao:
o Construir um conjunto de dados com casos de litigios registrados pelo [NPI| no
contexto do Brasil;
o Desenvolver um modelo classificador para a avaliacao da similaridade entre marcas;

e Desenvolver um modelo explicador, que crie relatorios de colidéncias considerando

aspectos fonéticos, distintivos, ideolégicos e mercadoldgicos;

e Desenvolver um modelo capaz de identificar marcas similares com base nos aspectos

ideoldgicos;

e Avaliar o desempenho dos modelos.

1.6 Organizacdo do Trabalho

Esta dissertagao estda organizada em sete capitulos, descritos resumidamente a

seguir. Destaca-se que um dos capitulos constitui um artigo cientifico autocontido.

« O Capitulo [2] apresenta os conceitos fundamentais sobre marcas e [Pl marcas, [[A] e

essenciais para a compreensao do contexto e da relevancia deste trabalho;

o O Capitulo [3| discute estudos relacionados, abordando o estado da arte em andlise
de similaridade entre marcas e uso de para andlise textual;

o O Capitulo |4 descreve detalhadamente o processo de criacao do conjunto de dados
[CMAD] cuja metodologia e resultados foram publicados na revista cientifica Data,

classificada como A4 na tltima avaliacdo Capes;
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o O Capitulo [5|apresenta detalhadamente todas as etapas metodolégicas desenvolvidas

para atingir os objetivos propostos nesta dissertacao;

« O Capitulo [6] expoe os resultados obtidos, juntamente com a discussdo critica dos
achados deste trabalho;

O Capitulo [7]traz as consideragoes finais, destacando as contribuigoes deste trabalho
para as areas envolvidas, as limitacoes identificadas, as propostas de trabalhos futuros,

bem como as publica¢des decorrentes deste estudo.
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2 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresenta, inicialmente, os conceitos fundamentais relacionados a
[PIl com énfase em marcas registradas. Em seguida, ele aborda os diferentes tipos de
similaridade entre marcas, incluindo similaridade visual, similaridade fonética e textual e

similaridade ideoldgica, destacando sua importancia na avaliagdo de conflitos. Em seguida,

sao explicados os conceitos de inteligéncia artificial com foco no [Processamento de

ILinguagem Natural (PLN)| Por fim, é apresentada uma visao sobre os|LLM} explorando sua

arquitetura, funcionamento e potencial para a identificagao e explicacao de similaridades

entre marcas nominativas.

2.1 Marcas

Uma [MR] é um simbolo visual que diferencia os produtos ou servigos de uma
empresa daqueles oferecidos pela concorréncia, construindo e protegendo sua identidade no
mercado e tornando-se um simbolo reconhecido pelos consumidores (INPI, 2023b)). Uma
marca pode se apresentar na forma nominativa (i.e., um sinal constituido por uma ou
mais palavras), figurativa (i.e., um desenho, imagem, figura e/ou simbolo), mista (i.e.,
uma marca nominativa e uma marca figurativa) e tridimensional (i.e., uma forma plastica
distintiva em si mesma) (TRAPPEY; TRAPPEY; LIN| 2020; MACiAS; CERVInO, 2017).
Todas elas utilizadas para identificar os produtos ou servicos de uma empresa. A sua

definido é altamente consistente em varios institutos de [PI] em todo o mundo, incluindo o
USPTO)] o [INPI], o [CIPO|e o [WIPO|

Como mostrado na Figura [I] uma marca nominativa, também conhecida como

marca verbal, é um sinal distintivo composto por uma ou mais palavras dentro do sistema
alfabético romano. Esse tipo de marca pode incluir neologismos, bem como combinagoes
de letras e/ou niimeros romanos e arabicos, desde que nao sejam representados de forma

estilizada, fantasiosa ou figurativa.

A marca figurativa, também denominada marca emblematica, é caracterizada por ser

TREZENTOS E
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Figura 1 — Exemplos de Marcas Nominativas. Fonte: (INPI, 2023b)
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Figura 2 — Exemplos de Marcas Figurativas. Fonte: (INPI, 2023b)

composta essencialmente por elementos visuais, como desenhos, imagens, figuras e simbolos,
como mostrado na Figura 2l Também se enquadram nessa categoria sinais formados por
letras ou algarismos estilizados, de forma fantasiosa, utilizados de maneira isolada ou
acompanhados por representacoes graficas adicionais. Além disso, sdo consideradas marcas
figurativas aquelas compostas por caracteres oriundos de alfabetos distintos da lingua

portuguesa, como o hebraico, o cirilico e o arabe, bem como por ideogramas, a exemplo
dos utilizados nas linguas japonesa e chinesa (INPI, 2023b).

Uma marca tnica e distintiva permite a uma empresa ou organizagdo construir

e proteger a sua identidade no mercado. Ela torna-se um simbolo que os consumidores

associam aos produtos ou servigos especificos da empresa (MACIAS; CERVInO, [2017)),

considerado um ativo intangivel, que garante ao seu proprietario o uso exclusivo sobre ela,
assegurando assim que terceiros nao beneficiem da eventual reputacao que tal simbolo
representa, o que fortalece e fideliza os clientes a marca, aumentando as vendas, os precos

e, consequentemente, melhorando os lucros, uma vez que a maioria dos consumidores tem

em conta a reputagao da marca quando toma decisoes de compra (TRAPPEY; TRAPPEY]|
LINJ 2020)).

Se uma marca nao for tnica, outras empresas podem utilizé-la, causando confusao

nos consumidores e prejudicando a reputagao da marca original. Esta situacao pode dar
origem a disputas legais, litigios por infracao dos direitos de[PI] o que constitui um processo
dispendioso e demorado para as partes envolvidas. Logo, a singularidade de uma marca é
essencial para proteger os interesses da empresa, evitar a confusao entre os consumidores,
uma vez que a semelhanca entre a marca requerida e uma marca ja registrada ¢ o motivo
mais comum para recusar um pedido de registro (SHOWKATRAMANT et al., [20184).

Vérios institutos de [P]| regionais e nacionais em todo o mundo tratam dos processos
de exame e registro de marcas (PROPERTY], ; SHOWKATRAMANTI et al., 2018b)),
como o [European Union Intellectual Property Office (EUTPO)|, [USPTO] [China Nationall
Mtellectual Property Administration (CNIPO)| e o [CIPO} Por exemplo, nos Estados

Unidos, quando uma marca solicita o registro, o pedido é enviado a um especialista em [P]]

de marcas para uma andlise juridica exaustiva. Durante a fase de andlise, especialistas
examinadores podem realizar pesquisas manuais de registros de marcas existentes e de
pedidos pendentes anteriores na base de dados do [USPTO] Este processo visa determinar

o potencial risco de confusao entre a marca solicitada e outras marcas ja registradas ou
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em processo de registro (USPTO, 2024). O escritério da [USPTO| por exemplo, utiliza
o sistema de pesquisa interno conhecido como X-search, que consiste em um sistema de

recuperacao de imagem (SHOWKATRAMANTI et all 2018Db)).

2.1.1 Aspectos Legais das Marcas no Brasil e Processo de registro

O processo de registro de marcas no Brasil tem inicio com o depdsito do pedido
pelo requerente, por meio do sistema eletronico do [[NPI acompanhado do pagamento da

respectiva taxa e da indicacao da classe de produtos ou servigos com base na Classificagao

Internacional de Nice. Apds o depdsito, o pedido é publicado na [Revista da Propriedade]

[Industrial (RPI)| abrindo-se um prazo de 60 dias para que terceiros possam apresentar

oposicao, fundamentando a existéncia de conflito com marcas anteriormente registradas
ou requeridas. Caso haja oposicao, o requerente sera notificado e tera igualmente 60 dias
para apresentar sua manifestagao. Mesmo que nao haja oposicao, o pedido segue para a
fase de exame técnico formal e substantivo, no qual o examinador avalia se a marca atende
aos critérios legais de registrabilidade, incluindo a verificacdo de conflitos com marcas

preexistentes, independentemente da existéncia de oposicao.

Se o examinador identificar conflito com marca anterior, o pedido sera indeferido,
cabendo ao requerente apresentar recurso administrativo no prazo de 60 dias, o qual sera
analisado pela instancia recursal do [[NPI] Por outro lado, caso o examinador entenda que
nao ha conflito — mesmo que tenha havido oposi¢ao fundamentada —, o pedido podera
ser deferido, e a parte oponente podera interpor recurso contra o deferimento. Apds o
deferimento definitivo e o pagamento das taxas correspondentes, o registro é concedido
com validade de 10 anos, podendo ser renovado indefinidamente por periodos iguais. E
importante destacar que o titular da marca deve acompanhar regularmente a [RPI| para
monitorar pedidos semelhantes que possam comprometer sua exclusividade. Embora o
processo possua etapas informatizadas, ele ainda exige analises manuais e técnicas por
parte dos examinadores, o que contribui para sua morosidade e demanda acompanhamento

juridico ou especializado constante (INPI, 2023b)).
A ¢ um documento oficial publicado semanalmente pelo [INPI (INDUSTRIALL

2023)). Essa revista possui diversas se¢oes, sendo uma delas dedicada especificamente
aos pedidos de registro de marcas. A secao de marcas exerce um papel fundamental na
divulgacao de informagoes relacionadas ao registro de marcas no Brasil, uma vez que
publica dados tanto sobre marcas registradas quanto sobre aquelas que foram requeridas.
A publicacao dessas informagoes permite que terceiros apresentem oposicao ao registro
de uma marca, caso entendam que ela possa infringir seus direitos ou gerar conflito com
uma marca ja existente. Isso garante transparéncia ao processo de registro e possibilita o

acompanhamento e a avaliagao dos processos em andamento por parte de terceiros.
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2.1.2 Similaridade Fonética e Textual

A presenca de reproducao fonética ou de imitagao é um dos fatores que frequen-
temente indicam a existéncia de um conflito entre duas marcas (LIU et al., [2021). E
importante notar que as marcas, incluindo as de apresentacao mista, sdo frequentemente
recordadas e mencionadas na sua forma verbal, ou seja, é comum que os consumidores se
lembrem e se refiram as marcas por seus nomes, independentemente de elementos graficos

ou visuais que as compoem.

No contexto do[INPI] similaridade fonética e similaridade textual sdo conceitos
distintos, ambos utilizados na andlise de colisdo entre marcas. A similaridade fonética
refere-se a semelhanca na prontincia dos sinais, enquanto a similaridade textual diz respeito
a semelhanca na grafia ou na forma escrita das marcas. Ambos os aspectos sao considerados

para avaliar o potencial de confusao entre sinais marcarios, mesmo quando nao coincidem.

Na avaliacdo da similaridade fonética, consideram-se as semelhancas e dife-
rencas na sequéncia das silabas, na entoagao das palavras e nos ritmos das expressoes
presentes nos sinais analisados. Por exemplo, as marcas “DULCE” e “DUCE” possuem
grafias semelhantes, mas sdo pronunciadas de forma distinta — a primeira com entonagao
tipica do portugués (/duw./si) e a segunda com uma sonoridade mais estrangeira ou
afrancesada(/dy.se/), resultando em percepgoes auditivas distintas. Por outro lado, as
marcas “NECCHI” e “NECHI” apresentam grafias diferentes, mas sao foneticamente
idénticas, exemplificando um caso classico de similaridade fonética. Outro exemplo, as mar-
cas “VERCOL” e “VERKOLL ADD” apresentam uma prontncia extremamente proxima,
especialmente na silaba tonica inicial “VER” e na terminagao sonora “COL”/“KOLL”, o
que pode gerar confusao auditiva entre os consumidores, mesmo com pequenas variagoes

na grafia.

Ja a similaridade textual refere-se a semelhanca visual e ortografica entre os
sinais nominativos. Essa andlise considera fatores como niimero de letras, estrutura sildbica,
grafia compartilhada e proximidade na sequéncia de caracteres. Por exemplo, as marcas
“K-MYZZA”7 e “CAMYSA” apresentam grafias semelhantes, mas podem ser pronunciadas
de maneira bastante distinta, demonstrando um caso em que ha similaridade textual, mas

nao fonética.

A similaridade textual pode reforcar ou, em certos casos, contradizer a percepc¢ao
fonética. Um exemplo que envolve ambas as dimensoes é a comparacao entre “KLETRO
TECH” e “EletriTech”, cujos elementos graficos e fonolégicos apresentam proximidade
significativa — aumentando o risco de confusao por parte do ptiblico consumidor. Embora
inter-relacionadas, as analises fonética e textual avaliam aspectos distintos. Em conjunto,
esses critérios oferecem uma visdo mais abrangente da possibilidade de confusao entre

marcas, contribuindo para decisdes mais criteriosas no processo de registro (INPI, 2023b).
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2.1.3 Similaridade Ideolégica

Na analise ideolégica entre marcas, verifica-se a reproducgao ou imitagao de um
conceito, em que marcas distintas fonética ou graficamente podem evocar ideias semelhantes,
gerando potencial confusao no publico consumidor. Tal fenémeno ocorre mesmo quando héa
diferencas significativas na forma de apresentacao dos sinais, como ilustrado pelas marcas
“PERFECT RUN” e “CORRIDA PERFEITA”. Embora os termos estejam em idiomas
diferentes, a semelhanca conceitual pode levar o piiblico a associagoes indevidas, sobretudo
considerando-se o nivel de familiaridade do consumidor com os idiomas em questao (INPI,
2023b).

Outro exemplo pode ser encontrado na comparacao entre as marcas “CIDADE DOS
AUTOMOVEIS” e “CIDADE DOS CARROS”, que apresentam uma notavel similaridade
ideologica, visto que ambas remetem a ideia de um centro especializado em veiculos. Essa
semelhancga, associada a afinidade mercadolégica entre os servigos oferecidos — comércio
de automoveis e de pecas automotivas — reforga significativamente o risco de confusao.
Vale destacar que a andlise de afinidade mercadoldgica nao se limita a comparacao direta
de produtos ou servicos idénticos, abrangendo também bens ou servigos que, apesar de
distintos, mantém relagoes de complementaridade. Assim, a avaliagdo do grau de afinidade
deve considerar multiplos fatores, tais como natureza e finalidade dos produtos ou servigos,
complementaridade, concorréncia, canais de distribuigao, publico-alvo e origem habitual
dos bens ou servigos envolvidos (INPI, [2023b).

2.1.4 Similaridade Visual

O uso de formas geométricas, imagens, cores e/ou combinagoes de cores semelhantes,
pode aumentar o risco de confusao ou associagao indevida entre duas marcas. Por isso, é
essencial comparar os aspectos graficos dos sinais ao examinar a possibilidade de conflito.
A Figura[3|apresenta um caso em que, apesar das diferencas fonéticas e ideoldgicas entre os
elementos principais das marcas (“GOOD VIBES” e “GOOD TUNES?”), é ainda possivel
identificar semelhangas entre os elementos graficos secundarios. Estas semelhangas graficas

podem potencialmente causar confusao entre elas.

Apesar de ser crucial na analise de marcas figurativas, mistas e tridimensionais, a
avaliacdo das similaridades graficas também ¢é relevante para sinais nominativos. Nestes
casos, a repeticao de sequéncias de letras, o nimero de palavras e a estrutura das frases e
expressoes podem, em certas situagoes, contribuir para a confusao ou associagao indevida
(INPI, 2023b).
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GOODVBES G Tone

Figura 3 — Exemplo de marcas visualmente semelhantes (INPI, 2023Db).
2.2 [LLMs

Os Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLM| do inglés Large Language
Models) sao redes neurais profundas projetadas para processar e gerar linguagem natural
em larga escala, demonstrando um desempenho notavel em diversas tarefas linguisticas
(MINAEE et al., 2024). Exemplos proeminentes incluem modelos como GPT
et all,[2020), LLaMA (TOUVRON et all 2023), Mistral e Gemma, todos fundamentados
na arquitetura Transformer (VASWANI et al, 2017), que se destaca pela capacidade

de capturar dependéncias linguisticas complexas e aprender representacoes contextuais
profundas das palavras (ZHAO et al, 2024).

A base dos é justamente a arquitetura Transformer, cuja principal inovagao
reside no mecanismo de autoatencao (self-attention). Este mecanismo permite ao modelo
atribuir pesos distintos a diferentes partes de uma sequéncia textual, identificando relagoes
entre palavras independentemente da distancia que as separa. Ao contrario das redes

neurais recorrentes tradicionais, os Transformers conseguem processar sequéncias textuais

de forma paralela, resultando em maior eficiéncia computacional (HU et all, 2024; ZHAO|
er ) 2.

Os [LLM] sao pré-treinados em vastos corpora textuais, como o Common Crawl,

utilizando tarefas como predi¢ao de palavras e modelagem de linguagem mascarada, em

que o modelo aprende a prever uma palavra com base em seu contexto (CHANG et al.l

2024)). Posteriormente, esses modelos podem ser adaptados para tarefas especificas por
meio de fine-tuning ou por paradigmas baseados em instrugdes (prompting), sendo este
ultimo conhecido como aprendizado em contexto (in-context learning). Nesse cenario,

o modelo pode aprender a realizar novas tarefas ao receber exemplos diretamente no

prompt, eliminando a necessidade de treinamento adicional extensivo (MINAEE et al.,
2024; [CHANG ef al), 2024).

A técnica conhecida como ajuste por instrugoes (instruction tuning) permite que

os [LLM] compreendam e sigam comandos complexos, tornando-os altamente eficazes
em contextos que demandam interatividade e adaptabilidade elevadas (ZHAO et al.,
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2024). Essas capacidades emergentes sao especialmente tteis em tarefas que exigem
compreensao contextual, raciocinio légico e decomposicao de problemas em etapas, tais

como sumarizacao, traducao e respostas a perguntas.

Entretanto, para aplicagoes criticas, como a classificacdo em contextos sensiveis,
¢é essencial que os modelos nao apenas categorizem os dados com precisao, mas também
fornecam explicagbes interpretaveis para suas decisoes. Por exemplo, em andlises de satde
mental, modelos como o MentaLLaMA proposto por Yang et al. (YANG et al., 2024Db))
utilizam [LLM] para detectar sinais de condigdes psicoldgicas a partir de postagens em midias
sociais, fornecendo explicagoes baseadas em texto. Essas explicacoes sao fundamentais
para garantir que decisoes automatizadas sejam compreensiveis tanto para especialistas
quanto para usuarios finais, aumentando a confianga e a transparéncia dos resultados
obtidos (HU et al., [2024]).

No entanto, a aplicagao dos[LLM]em classificacao e geragdo de explicagoes enfrenta
desafios consideraveis, particularmente relacionados a qualidade das explicages geradas.
Apesar de modelos como o GPT demonstrarem capacidades avancadas de aprendizado em
contexto, eles ainda carecem de precisao suficiente em cenarios de aprendizado zero-shot
ou few-shot. Além disso, a escassez de dados de treinamento de alta qualidade e os elevados
custos associados a adaptagao dos [LLM] para dominios especificos representam obstaculos
importantes ao avango dessa tecnologia (YANG et al. [2024b). Uma solugao potencial
¢é o fine-tuning, que pode alinhar melhor os modelos as especificidades do dominio de
aplicacao sem comprometer a capacidade de generalizagao, embora este método exija
grandes conjuntos de dados manualmente anotados, o que pode nao ser viavel em dominios

sensiveis.

2.2.1 Fine-tuning de Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs)

Apesar do excelente desempenho alcancado pelos LLM] em diversas tarefas de [PLN]
frequentemente é necessaria uma adaptacao adicional para que esses modelos obtenham
resultados otimizados em dominios ou aplicagoes especificas. Este processo de adaptacao
é denominado fine-tuning, e pode ser realizado por meio de trés abordagens principais:
full fine-tuning, ajuste fino com técnicas de aprendizado eficiente (parameter-efficient
fine-tuning, ou PEFT), e engenharia de prompt (prompt engineering) (HU et all 2024}
ZHAO et al.l [2024)).

O full fine-tuning consiste em ajustar todos os pardmetros de um [LLM] pré-treinado
utilizando um conjunto de dados rotulado especifico da tarefa alvo. Nesta abordagem,
todos os pesos da rede sao atualizados, permitindo que o modelo adapte integralmente sua
representacao as particularidades do novo dominio. Embora este método geralmente alcance
excelente desempenho, apresenta como desvantagens principais o alto custo computacional

e o risco de owverfitting, especialmente quando os dados de treinamento sao limitados
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(ZHAO et all, 2024; [YANG et al., 2024b).

Alternativamente, técnicas como o [Parameter-Efficient Fine-Tuning (PEFT)| tém

ganhado popularidade por proporcionarem adaptagoes eficientes dos modelos com custos
reduzidos de treinamento. Diferentemente do full fine-tuning, PEFT| mantém a maioria

dos pesos pré-treinados congelados e ajusta apenas uma fracao reduzida dos parametros

da rede, como em métodos baseados em [Low-Rank Adaptation (LoRA), Prompt Tuning e

Adapters (HU et all 2024). Além disso, abordagens como o instruction fine-tuning, uma

forma especifica de [PEFT] ajustam o modelo utilizando instrugoes explicitas, ensinando-o
a interpretar comandos diretos e executar tarefas diversas a partir de poucas interagoes
de treinamento, garantindo grande flexibilidade e robustez ao aprendizado do modelo em
multiplos contextos (CHANG et al., 2024; MINAEE et al., 2024).

Finalmente, a engenharia de prompt representa uma abordagem ainda mais econd-

mica e rapida, na qual nao ha atualizagao direta dos pesos do modelo.

Um prompt pode ser definido como uma instrugdo ou entrada textual fornecida ao
modelo com o intuito de direcionar sua geragao ou interpretacao de conteido. Essencial-
mente, o prompt atua como uma orientacao para o modelo, indicando claramente qual
tarefa deve ser realizada, seja responder uma pergunta, classificar um texto, resumir um
contetudo ou gerar explicagoes detalhadas. A qualidade, clareza e especificidade do prompt

influenciam diretamente o desempenho do modelo, especialmente em técnicas que nao

alteram seus pardmetros internos, como o in-context learning (LIU et all |[2023). Logo, um

prompt bem construido pode induzir comportamentos desejados no modelo, maximizando
sua eficacia e garantindo que as respostas sejam relevantes e consistentes com o objetivo

proposto.

Para ilustrar o funcionamento da técnica de engenharia de prompt, apresenta-se
a seguir um exemplo comparativo. O primeiro prompt é formulado de maneira genérica,
solicitando uma explicagao ampla sobre o conceito de similaridade entre marcas. J& o
segundo prompt, mais elaborado, refina a instrugao inicial ao especificar os critérios
desejados, exigindo maior profundidade na resposta e fornecendo diretrizes claras ao

modelo sobre os aspectos que devem ser abordados.

Prompt Genérico

“Explique o conceito de similaridade entre marcas.”

Prompt Refinado (com Engenharia de Prompt)

“Explique detalhadamente, com exemplos, os critérios fonéticos e ideoldgicos utilizados
pelo INPI para determinar se duas marcas nominativas sdo consideradas similares ou

diferentes.”

Na técnica de engenharia de prompt, o desempenho do modelo é otimizado por
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meio da elaboragao cuidadosa de prompts que guiam o modelo a gerar respostas adequadas
utilizando apenas as capacidades de aprendizado no contexto (in-context learning) desen-
volvidas durante o pré-treinamento (CHANG et al., [2024). Embora esta técnica seja agil e
exija baixo esfor¢co computacional, sua eficacia pode depender fortemente da qualidade e
da formulacao precisa dos prompts, e pode nao ser suficiente para problemas altamente
especializados ou complexos sem o suporte de abordagens mais completas de adaptacao
(YANG et al., 2024b).

A técnica de few-shot prompting é uma abordagem na engenharia de prompts que
envolve fornecer ao modelo de linguagem alguns exemplos especificos dentro do préoprio
prompt para orientd-lo na execugao de uma tarefa desejada. Diferentemente do zero-shot
prompting, onde o modelo recebe apenas a instrucao da tarefa sem exemplos adicionais, o
few-shot prompting utiliza essas demonstragoes para condicionar o modelo, melhorando
seu desempenho em tarefas mais complexas. Por exemplo, ao ensinar o modelo a usar uma
palavra nova em uma frase, podem-se fornecer algumas sentencas de exemplo contendo

essa palavra, permitindo que o modelo aprenda o padrao e gere respostas mais precisas.

Few-shot Prompt

Tarefa: Analise se as duas marcas apresentadas sdo Similares ou Diferentes, com base
em critérios fonéticos e ideolégicos, e justifique a resposta.

Exemplo 1

Marcas: Café do Ponto vs Ponto Café

Resposta: Similares. As marcas possuem os mesmos termos reorganizados, o que mantém
0 mesmo niicleo seméantico. A inversdo das palavras nao compromete o entendimento
fonético nem a ideia central, o que pode gerar confusdo no consumidor.

Exemplo 2

Marcas: TechNova vs Nova Tecnologia

Resposta: Similares. Apesar da variacdo morfolégica, ambas as marcas evocam a mesma
ideia central de inovacao tecnolégica, e compartilham radicais fonéticos comuns.

Agora analise o seguinte par de marcas:

Marcas: Mais Fit vs Fit+

2.2.2  Arquitetura dos

A base estrutural dos [LLMs)) é a arquitetura Transformer, introduzida por |[Vaswani
et al|(2017)). Essa abordagem inovadora superou significativamente métodos anteriores,
como as [Redes Neurais Recorrentes (RNN)|e as [Long Short-Term Memory (LSTM)| (do

portugués, Redes de Memoéria de Longo Prazo), ao permitir processamento paralelo eficiente

das sequéncias textuais. O Transformer fundamenta-se no mecanismo de self-attention,
que atribui pesos distintos as palavras de uma sequéncia, capturando eficientemente o

contexto linguistico, mesmo em relagoes de longo alcance (HU et all 2024)).
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Internamente, a arquitetura Transformer é composta por multiplas camadas de
mecanismos de atencao e redes feed-forward, estabelecendo uma estrutura robusta para
a modelagem da linguagem natural (VASWANI et al) 2017). O mecanismo de self-
attention permite interagoes diretas entre todas as palavras de uma frase, assegurando
uma representacao mais profunda e contextualizada dos elementos textuais
LIPPI; TORRONTI] 2021). Complementarmente, o uso da multi-head attention possibilita

que o modelo aprenda simultaneamente multiplas perspectivas contextuais sobre a mesma

informacao, aprimorando assim sua capacidade de generalizagdo e compreensao semantica
(KAMATH; LIU; WHITAKER)], 2019 [NIU; ZHONG; YU, [2021)). A Figura [4] apresenta um

esquema da estrutura basica do modelo de atengao dentro da arquitetura Transformer.

Figura 4 — Estrutura do mecanismo de attention utilizado na arquitetura Transformer.
Fonte: Niu, Zhong e Yu| (2021
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Além das inovagoes arquiteturais, o desempenho excepcional dos [LLM]|é também
atribuido ao seu treinamento extensivo em grandes conjuntos de dados textuais. Técnicas
como a [Modelagem de Linguagem Mascarada (MLM)| utilizada pelo BERT
2021)), e a predigao autoregressiva adotada pelos modelos GPT (RADFORD et al/, 2018}

BROWN et al. 2020)), sdo exemplos notaveis de estratégias de pré-treinamento que

possibilitam a captura eficaz de regularidades e nuances linguisticas. Apds essa etapa, os

modelos sao frequentemente ajustados (fine-tuning) para realizar tarefas especificas com

alta precisao e relevancia contextual (ZHAO et all, 2024).

Atualmente, diferentes varia¢oes do Transformer sao aplicadas nos[LLM] destacando-
se trés principais arquiteturas: modelos exclusivamente codificadores (encoder-only), como o
BERT; exclusivamente decodificadores (decoder-only), como GPT-3 e LLaMA; e codificador-
decodificador, representados pelo modelo T5 (Text-To-Text Transfer Transformer) (RAF;
FEL et al., 2020; [YANG et al., 2024al). Cada variagao arquitetural impacta diretamente as

capacidades e a adequacao dos modelos para diferentes tipos de tarefas no [PLN|

O aumento continuo no tamanho e complexidade desses modelos tem resultado

em avancgos notaveis, porém trouxe desafios significativos relacionados ao consumo ener-
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gético, viés algoritmico e alta demanda computacional. O treinamento desses modelos

frequentemente requer o uso intensivo de |Graphics Processing Unit (GPU)|e [Tensor Proq

lcessing Unit (TPU)| destacando a importancia de aprimorar a eficiéncia e sustentabilidade

computacional nessa drea (ZHAO et al., [2023).

Recentemente, houve ainda o desenvolvimento e incorporacao de abordagens multi-
modais nos [LLMg| como exemplificado pelos modelos GPT-4V e Gemini. Esses modelos
integram a capacidade de processamento textual com imagens, dudios e videos, ampli-
ando significativamente sua aplicabilidade e potencializando a criacao de sistemas mais
integrados e verséteis (ZHANG; BOULOS, 2023)). Dessa forma, a pesquisa na arquitetura
dos permanece ativa, orientando-se tanto para avancos tecnolégicos quanto para a
resolucao de desafios préaticos e éticos associados ao uso desses modelos em contextos reais
(ZHAO et all, 2024).
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3 Trabalhos Relacionados

Este capitulo apresenta os trabalhos relacionados a tarefa de analise de similaridade

entre marcas. A literatura atual é composta majoritariamente por métodos convencionais,

como [Redes Neurais Convolucionais (CNNs)| algoritmos fonéticos e modelos baseados

em word embeddings, aplicados a comparacao textual ou fonética entre marcas. Essas
abordagens focam, em geral, na extracao de caracteristicas especificas — ortograficas,
fonéticas ou visuais — com o objetivo de avaliar o grau de semelhanga entre marcas.
Embora estejam sendo amplamente utilizados para tarefas de similaridade textual,
até o momento, nao foram identificados trabalhos que explorem seu uso diretamente na

tarefa de identificacao de similaridade entre marcas.

3.1 Solucdes baseadas em para similaridade textual

Os emergiram como ferramentas poderosas para andlise de similaridade
textual devido a sua capacidade avancada de compreender contextos linguisticos e modelar
relacoes semanticas complexas. Essa capacidade é adquirida por meio do treinamento em
larga escala em grandes volumes de texto, nos quais os modelos aprendem representacoes
estatisticas profundas das relagoes entre palavras e expressoes, permitindo-lhes capturar

nuances seménticas com alto grau de precisao (CHANG et al., [2024)).

Modelos generativos baseados na arquitetura Transformer destacam-se especial-
mente por utilizar mecanismos autoregressivos em suas camadas decoder, permitindo-lhes

gerar textos coerentes e contextualizados. Em contrapartida, modelos nao-generativos,

como o |Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT)| também al-

cancam excelente desempenho na analise semantica através de suas camadas encoder,
projetadas especificamente para produzir representagoes contextuais densas, embora nao
tenham capacidade direta de geracao textual. Ambos os tipos de modelos, portanto,
sao capazes de realizar comparacoes seméanticas eficazes, ainda que utilizem abordagens
distintas para alcangar essa capacidade (MINAEE et all 2024)).

Uma abordagem nao-generativa é o Sentence-BERT (SBERT), proposto por (REI+
MERS; GUREVYCH, 2019), que consiste em uma modificacdo da arquitetura ,
utilizando redes siamesas e estruturas de tripletos para gerar embeddings de sentencas
semanticamente significativos. Esses embeddings permitem uma comparacao eficiente entre
sentencas por meio da métrica de similaridade cosseno, reduzindo drasticamente o tempo
de processamento em tarefas de busca de similaridade seméantica, sem comprometer a

precisao dos resultados.
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De forma complementar, modelos generativos também foram explorados recen-
temente na criacado de datasets sintéticos para melhorar o desempenho na tarefa de
similaridade textual. O Sim-GPT, desenvolvido por (WANG et al., [2023c|), aborda especi-

ficamente a escassez de conjuntos de dados rotulados de alta qualidade para tarefas de

[Similaridade Textual Semantica (STS)l A estratégia adotada utiliza o GPT-4 para gerar

um volume substancial de dados anotados com pontuacoes de similaridade textual. Com
base nesses dados sintéticos, um modelo especializado em [STS| é treinado utilizando [BERT]
ou RoBERTa como base. O Sim-GPT alcanca desempenho superior em benchmarks de

[STS| superando modelos anteriores como o SimCSE e o PromCSE.

Finalmente, destacando aplicacoes relacionadas que utilizam abordagens semelhan-
tes baseadas em LLMs, (HU et al)|[2024)) buscam aprimorar tarefas de classificacao textual,
especificamente a verificacdo de autoria de producao textual, por meio de técnicas eficientes
de fine-tuning, como o método [LoRA] Embora focado em verificacao de autoria, esse
estudo demonstra claramente a eficicia do ajuste fino de para melhorar nao apenas a
acuracia da classificacdo, mas também a qualidade das explicagoes geradas pelos modelos,
fortalecendo a justificativa para utilizar técnicas semelhantes em analises detalhadas de

similaridade textual.

3.2 SolucGes para Similaridade Fonética e Textual de Marcas

Estudos tém explorado a aplicagao de métodos convencionais de |[Aprendizado de

[Maquina (AM)| para a detec¢ao de similaridade fonética e textual entre marcas, com

destaque para abordagens baseadas em e modelos de representacao de texto.
Ko et al.| (2018)) propdem um método baseado em para avaliagao da similari-

dade fonética de marcas. A técnica envolve a transcricao fonética das marcas multilingues,
seguida pela segmentacao dessas transcri¢oes em bigrams (pares consecutivos de caracteres).
Esses bigrams sao convertidos em representagoes fonéticas bidimensionais, servindo como
entrada para o treinamento das redes convolucionais. O método alcan¢ou aproximadamente
92% de precisao em um conjunto de dados desenvolvido especificamente para este estudo,

contendo marcas semelhantes e distintas.

Por outro lado, Trappey, Trappey e Lin (2020) abordam a avaliagdo da similaridade
textual e fonética por meio de técnicas mais tradicionais. Para similaridade textual,
empregam o modelo Word2Vec para gerar word embeddings, utilizando a similaridade
cosseno como métrica comparativa. Ja a similaridade fonética é avaliada com algoritmos
classicos, como Soundex e Metaphone, combinados ao célculo de similaridade pelo algoritmo
de Levenshtein. Esses métodos foram testados independentemente em um conjunto de 166
casos de litigios extraidos do banco de dados juridico Westlaw. No entanto, comparagoes

diretas com outras abordagens nao foram possiveis devido a exclusividade e especificidade
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do conjunto de dados utilizado.

Em uma abordagem mais ampla, Liu et al.| (2021)) desenvolvem um modelo baseado
em capaz de detectar similaridades semanticas, fonéticas e visuais entre marcas
compostas por caracteres chineses. Nesse método, cada marca ¢é representada por meio de
embeddings especializados que capturam aspectos seménticos, fonéticos, visuais e estruturais
das palavras. Essas representacoes sao concatenadas e utilizadas como entrada em uma
rede neural siamesa, treinada para identificar marcas similares. Avaliado em um extenso
conjunto de dados contendo 130.000 pares de marcas similares e 242.000 pares distintos, o

modelo atingiu uma precisao média de 87,1%.

A Tabela [I] apresenta uma comparacgao entre os principais trabalhos relacionados a
tarefa de avaliacao de similaridade entre marcas, considerando os aspectos metodologicos,
os tipos de dados utilizados, os critérios de similaridade adotados e a presenga de modelos
explicativos. Observa-se que os estudos anteriores concentram-se predominantemente na
similaridade textual ou fonética, com abordagens baseadas em [CNNs| algoritmos fonéticos
tradicionais ou word embeddings. Em contraste, o trabalho proposto nesta dissertacao
adota uma abordagem utilizando [LLM] de c6digo aberto, treinados com dados reais do
[INPI] para avaliar ndo apenas aspectos fonéticos e textuais, mas também ideolédgicos e
mercadolégicos. Além disso, diferencia-se por incorporar um modelo explicador capaz de

gerar justificativas detalhadas para as decisoes.

3.3 Contribuictes desta Pesquisa

Esta pesquisa diferencia-se significativamente das demais ao propor um framework
baseado em especializado na analise de similaridade entre marcas nominativas,
destacando-se por integrar dois modelos complementares: um modelo classificador e um
modelo explicador. As principais contribuigoes e inovagoes deste trabalho sdo destacadas

a seguir:

e Modelo Classificador: Desenvolvimento de um modelo classificador treinado de
forma supervisionada para avaliar a similaridade entre marcas nominativas. O modelo
é capaz de identificar com elevada precisao os casos de colisao, tendo aprendido, a
partir de um conjunto de dados reais rotulado por especialistas do [[NP]] as nuances
fonéticas, ideoldgicas, distintivas e mercadoldgicas que orientam as decisoes técnicas

1o processo de exame.

« Modelo Explicador Interpretavel: Utilizacao de engenharia de prompts para
configuracao de um modelo explicador, que gera relatorios textuais detalhados com
justificativas fundamentadas para cada decisdo tomada pelo modelo classificador.

Esses relatorios explicativos proporcionam maior transparéncia, reduzindo subjetivi-
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marcas.

Trabalho Técnica Aspectos | Tipo de | Modelo Precisao

Utilizada Conside- Dados Explica- Repor-

rados tivo tada

| (KO et all | CNN  com | Similaridade | Marcas mul- | Nao 92%
2018) transcricdo | fonética tilingues

fonética e transcritas

bigrams fonetica-

mente

7TRAPPEY; Word2Vec Similaridade | Casos juridi- | Nao Nao especifi-
TRAPPEY] | (textual), textual e | cos do Wes- cado
LIN| 2020) | Soundex/- | fonética tlaw

Metaphone

+ Le-

venshtein

(fonética)
| (LIU et al, | CNN + | Similaridade | Caracteres | Nao 87,1%
2021]) embeddings | seméantica, | chineses

semanticos, | fonética e

fonéticos visual

e visuais

em rede

siamesa
Este tra-| LLMs open- | Similaridade | Marcas no- | Sim  (mo- | =99%
balho source com | fonética, minativas delo explica-
(Pro- fine-tuning | textual, brasileiras dor baseado
posto) supervisi- ideoldgica e | (casos reais | em LLM)

onado e | mercadolé- | do INPI)

engenharia | gica

de prompt

Tabela 1 — Comparacao entre trabalhos relacionados na avaliagao de similaridade entre

dades e facilitando a compreensao das decisoes, considerando os critérios fonéticos,

distintivos, ideoldgicos e mercadolédgicos estabelecidos pelo [NP]]

o Analise Ideoldgica como Inovagao: Introducao da analise ideologica como um

aspecto inovador na literatura, permitindo aos modelos identificar similaridade entre

marcas com base em ideias transmitidas, mesmo quando hé diferencas fonéticas ou

graficas significativas.

« Utilizacao de Aplicagao de que representam o estado-da-arte em inte-

ligéncia artificial, potencializando a capacidade de avaliagao precisa e fundamentada

da similaridade entre marcas.

Além disso, esta pesquisa traz contribuicoes adicionais relevantes:

e Conjunto de Dados Exclusivo: Construcao e utilizacdo de um conjunto de dados
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tnico e especializado, composto por casos reais de colisoes registrados pelo [[NPI]

junto com relatérios revisados por especialistas em [P1]

» Flexibilidade Linguistica e Escalabilidade: O framework proposto pode ser
aplicado para andlise de marcas em diversos contextos linguisticos e em diferentes
escalas de aplicacdo. Embora especializado para o contexto brasileiro, conforme
diretrizes do [[NPI] o modelo possui potencial para adaptagdo em outros contextos

jurisdicionais e linguisticos.

Essas inovagoes proporcionam um avanco substancial na eficiéncia, transparéncia
e objetividade do processo de verificagdo de marcas. Ao reduzir significativamente o
esfor¢o manual e os custos operacionais, o framework também mitiga riscos associados a
litigios e aumenta a agilidade na andlise de anterioridade. Este estudo, portanto, contribui

decisivamente para a literatura sobre analise de similaridade entre marcas.
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4 Conflicting Marks Archive Dataset

Este capitulo tem o objetivo de apresentar o CMAD (sigla para Conflicting Marks
Archive Dataset), um conjunto de dados voltado para casos de litigio em experimentos
de similaridade entre marcas. Os casos selecionados foram aqueles em que os pedidos de
registro foram indeferidos pelo[INPI] com o intuito de evitar conflitos entre marcas e reduzir
a possibilidade de litigios. Este conjunto de dados foi utilizado para desenvolver o método
proposto neste trabalho. Acreditamos que o serd um instrumento fundamental

para impulsionar, tanto esta, como outras pesquisas e avangos na area de [P1]

4.1 Conjunto de Dados Relacionados

Na literatura, os termos “marca” e “logotipo” sao distintos e possuem significados
especificos. Marca refere-se a um sinal distintivo, como um nome, simbolo ou desenho,
utilizado para identificar os produtos ou servicos de uma empresa e distingui-los daqueles
de outras empresas, estando legalmente protegido junto aos 6rgaos competentes para
impedir o uso nao autorizado por terceiros (OMPI] ; INDUSTRIAL; [2023; |CIPO), 1976)).
O termo logotipo, por sua vez, refere-se a um elemento grafico ou simbolo que representa
uma empresa ou organizacao e que, geralmente, compoe a identidade visual da marca,
mas que ainda nao estd legalmente protegido (KESIDIS; KARATZAS| 2014]).

As tarefas conhecidas na literatura como “Deteccao de Logotipo”, “Recuperacao de
Imagem” e “Similaridade entre Marcas” sao distintas entre si, embora possam se relacionar
dependendo de sua aplicacdo. A detecgao de logotipo refere-se ao processo de identificar a
presenca ou localizagao de logotipos especificos em uma imagem ou video (BAO et al.l
2016; PSYLLOS; ANAGNOSTOPOULOS; KAYAFAS]| 2010). A recuperagao de imagem
refere-se a tarefa de encontrar imagens similares ou relevantes em um conjunto de dados
com base em uma imagem de consulta fornecida pelo usuario (SMEULDERS et al., 2000)).
A ideia é recuperar imagens que compartilham caracteristicas visuais ou seménticas com
a imagem de referéncia. J4 a similaridade entre marcas refere-se ao grau em que duas

marcas sao semelhantes visual, fonética ou conceitualmente (INDUSTRIAL, 2023).

Na literatura, existem diferentes conjuntos de dados originalmente desenvolvidos
para as tarefas de deteccao de logotipo e recuperacao de imagem, sendo que alguns estudos
os adaptaram para aplicacdo na tarefa de similaridade entre marcas (ALSHOWAISH;
AL-OHALIL; AL-NAFJAN| 2022; VESNIN; LEVSHUN; CHECHULIN] 2023; [LAN et al.,

2017). A seguir, descrevemos os conjuntos de dados criados para essas tarefas.

e BelgaLogos (JOLY; BUISSON, 2009; JOLY; BUISSON| [2023) foi criado para a tarefa
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de deteccao de logotipos. Ele contém 10.000 imagens anotadas manualmente de 26
logotipos. Cada imagem ¢é rotulada para cada logotipo, com 1 indicando a presenca
do logotipo na imagem e 0 caso contrario. As imagens do conjunto podem conter
um ou varios logotipos, ou nenhum. O conjunto de teste contém o nome da marca
presente na imagem, o nome do arquivo e as coordenadas dos pixels que delimitam

o logotipo presente na imagem;

o FlickrLogos-32 (ROMBERG et al., 2011} ROMBERG et al) 2023) contém imagens
de 32 logotipos distintos e seus respectivos rotulos. Ele foi criado e dividido em trés

conjuntos distintos, denominados P1, P2 e P3. O primeiro conjunto (P1) destina-se ao

treinamento de algoritmos de [AM|/Aprendizado Profundo (AP)| e possui 10 imagens

por classe, contendo logotipos sob diferentes perspectivas. Os conjuntos P2 e P3,
respectivamente para validacgdo e teste (ou consulta), contém 30 imagens por classe,

nas quais ha pelo menos uma instancia de logotipo;

o Logo-2K+ (WANG et al., [2020; WANG et all 2023a) foi desenvolvido para a tarefa
de detecgao de logotipos e possui um total de 167.140 imagens. As imagens pertencem
a marcas divididas em 10 categorias (por exemplo, alimentos, vestuério, instituigoes,

acessérios), e subdivididas em 2.341 subcategorias, representando cada marca;

o LogoDet-3K (WANG et all 2022, WANG et all 2023b)) foi criado para a deteccao
de logotipos e contém 3.000 categorias de logotipos, com cerca de 200.000 objetos
de logotipo anotados manualmente e 158.652 imagens. As imagens dos logotipos
sao divididas em 9 categorias (ou seja, alimentos, roupas, utilidades, eletronicos,

transporte, lazer, esportes, saude e outros), e subdivididas em 3.000 subcategorias;

o LOGO-Net (HOLI et al) 2015; [HOL [2015)) é um grande conjunto de dados de imagens
para detecgao de logotipos, incluindo dois conjuntos com um total de 81.874 imagens:
o conjunto “logos-18” possui um total de 16.043 objetos de logotipo em 8.460 imagens;
e o conjunto “logos-160” contém um total de 130.608 objetos de logotipo em 73.414
imagens. Eles foram criados por meio de web scraping (ou seja, coleta automatizada
na Internet (KUMAR; BHATIA; RATTAN, 2017))) em sites de shoppings virtuais,
sendo cada imagem posteriormente anotada manualmente para delimitar a regiao do

logotipo;

« METU (TURSUN; AKER; KALKAN| 2017; [TURSUN; AKER; KALKAN], [2023)) é
um conjunto de dados desenvolvido para a tarefa de recuperacao de imagens e possui
923.343 imagens de diferentes tipos: logotipos compostos apenas por texto, apenas
por figuras, e por figuras com texto. Possui dois conjuntos principais: o conjunto
de consulta (query set) e o conjunto de teste. O conjunto de consulta contém 417
imagens de marcas rotuladas manualmente e agrupadas por similaridade em 35

classes.
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A Tabela [2| apresenta uma andlise comparativa dos conjuntos de dados relacionados,
incluindo suas respectivas tarefas, nimero de amostras e tipos de dados. Os conjuntos
de dados analisados nao sao especificamente voltados para a tarefa de similaridade entre
marcas, mas sim para as tarefas de deteccao de logotipos e recuperagao de imagens. O
numero de amostras nesses conjuntos varia de menos de 10 mil até quase 1 milhdo. Além
disso, os conjuntos relacionados sao compostos exclusivamente por imagens, sem incluir

quaisquer dados tabulares, descritores ou metadados.

Tabela 2 — Anédlise comparativa entre conjuntos de dados relacionados e o conjunto de
dados desenvolvido neste trabalho.

Dataset Tarefa Nutmero de Amos- | Tipo de dados
tras
BelgaLogos (JOLY] | Detecgéo de Logotipo | 10,000 Imagens

BUISSON| 2009
JOLY; BUISSON|,
2023)

| FlickrLogos-32 Detecgao de Logotipo | 8,240 Imagens
(ROMBERG et al.,
2011; ROMBERG ef

al.l 2023))

| Logo-2K+ (WANG ef| | Deteccao de Logotipo | 167,140 Imagens
al., 2020; [WANG et
al., [2023a))

| LogoDet-3K (WANG/ | Deteccao de Logotipo | 158,652 Imagens

et al., 2022 WANG
et al., |2023b)

| LOGO-NET (HOI ef| | Deteccao de Logotipo | 81,874 Imagens
| al., 2015; HOL [2015)
METU (TURSUN] | Recuperacgao de Ima- | 930,328 Imagens

AKER; KALKAN| | gens
2017} TURSUN]
AKER; KALKAN|
2023)

CMAD Similaridade de | Numero de pares | Imagens e Dados
Marcas = 18,355 Tabulares

Diferentemente dos conjuntos de dados relacionados, o foi criado especifica-
mente para a tarefa de similaridade entre marcas. Ele foi produzido com base em marcas
que foram requeridas para registro no [[INPI mas que tiveram seus pedidos indeferidos em
razao de algum tipo de conflito. Esses indeferimentos foram cuidadosamente analisados por
especialistas do [INPI] Assim, a similaridade entre marcas no [CMAD]| representa conflitos

rotulados de forma confiavel.

Além disso, para o melhor do nosso conhecimento, o [CMAD]é o primeiro conjunto
de dados a reunir casos de marcas colidentes com base em trés tipos de similaridade
(ou seja, nominativa, ideoldgica e visual), incluindo infra¢oes marcarias entre marcas
nominativas, figurativas e mistas. E importante destacar que marcas nominativas (isto é,
compostas por texto) podem representar a maioria dos registros em escritérios de [PI| (LIU
et al., 2021)).
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5 ) .
\ . “— - -'rF
IJ CMAD
Etapa 1: Download Etapa 2: Identificar Etapa 3: Coletar dados
dos arquivos XML marcas conflitantes das marcas conflitantes

Figura 5 — Etapas da metodologia.

Adicionalmente, diferentemente dos conjuntos BelgaLogos (JOLY; BUISSON] [2009;
JOLY; BUISSON] 2023), FlickrLogos-32 (ROMBERG et al. 2011} ROMBERG et al.,
2023)) e LogoDet-3K (WANG et all, 2022 WANG et all [2023b)), o [CMAD|é composto

por imagens de marcas e dados tabulares, organizados de forma a facilitar o acesso a

informagoes relacionadas as marcas colidentes. O [CMAD] oferece uma base sélida para o
desenvolvimento e teste de ferramentas voltadas a analise de similaridade entre marcas,
contribuindo, assim, para o avango das préticas e solugdes computacionais no campo da [P}
Portanto, ao escolher o [CMAD]| como conjunto de dados para tarefas de similaridade entre
marcas, pesquisadores e profissionais da area juridica podem se beneficiar nao apenas da
diversidade e confiabilidade dos casos reais de litigio entre marcas, mas também de sua

estrutura organizacional e tabular.

4.2 Meétodos

A metodologia deste estudo envolve a andalise e extracao de dados a partir das
revistas publicadas pelo [NPI} O fluxograma representado na Figura [5] descreve as etapas

da metodologia.

Na Etapa 1, realizamos manualmente o download das revistas em formato [Eixtensible

[Markup Language (XML)| Esse arquivo é utilizado como entrada para o algoritmo que

realiza a andlise e extracao dos pedidos. Na revista, ha uma secao que descreve os pedidos

indeferidos e a respectiva motivacao, conforme ilustrado na Figura [6]

829220267 Indeferimento do pedido
Titular: EPI - EMPREENDIMENTO PATRIMOMIAL INDUSTRIAL SIA [BRIPR]
Procurador: Manoel Paixao do Mascimento
NCL(9): 21 .
Especificagdo: ESPONJAS DE LIMPEZA PARA USO DOMESTICO, ESCOVAS PARALOUCAS, ESCOVAS PARA
CALCADOS, ESCOVAS PARA ESFREGAR, VASSOURAS. (DA CLASSE 21)

Detalhes do despacho: A marca reproduz ou imita os sequintes registros de terceiros, sendo, portanto, iregistravel de
acordo com o inciso XIX do Art. 124 da LPI: Processo 828906564 (BRILLMAX).

Figura 6 — Exemplo de indeferimento.
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Na Etapa 2, desenvolvemos um algoritmo escrito na linguagem de programacao
Python que recebe o arquivo (Figura [7)) como entrada e identifica contetidos relaci-

onados aos pedidos de marca (por exemplo, niimero do processo, texto complementar),

utilizando expressoes regulares. Esse algoritmo gera um arquivo [Comma-Separated Values|

(CSV)| contendo as marcas colidentes.

numero="927779820">
achos>
acho codigo="1PAS824" nome="Indeferimento do pedido">

0 0 ndo,
cordo com o inc 4 rt. 3 o 9187 2 (YUPY KIDS),

e Processo 83
COMO marca: ) cdo, no todo ou em parte, ainda que com acréscimo
ara distinguir ou ¢ d ico idéntico, semelhante ou afim,
ssociacdo 0 ementar>
</despacho
<titulares>
<titular nome-r

io;Comércio (através de qualquer meio) de fitas e lacos; </fesp

‘procurador>

Figura 7 — Exemplo de um arquivo contendo um pedido de registro de marca.

Na Etapa 3, cada pedido indeferido ¢é analisado. No texto complementar do pedido,
identificamos e extraimos as marcas colidentes e, em seguida, iniciamos o processo de
coleta de dados no site do por meio de um crawler. Para esse fim, desenvolvemos
outro algoritmo em Python utilizando a biblioteca Selenium (CONTRIBUTORS, 2023).
O crawler coleta inicialmente informagoes sobre o pedido indeferido (por exemplo, nimero
do processo, nome, forma de apresentagdo, natureza, classificagdo de Nice), conforme
ilustrado na Figura |8 Quando a forma de apresentacao da marca é figurativa ou mista, o
crawler também coleta a imagem da marca. Em seguida, o algoritmo coleta as mesmas
informagoes da(s) marca(s) colidente(s). Caso haja mais de uma marca colidente, os dados
sdo coletados para todas elas. Ao final, é gerado um arquivo [CSV] contendo a marca

indeferida correspondente a cada marca colidente.

4.3 Descricao dos Dados

O [CMAD) contém 18.355 amostras de conflitos entre marcas, nas quais uma marca
)

requerida para registro entrou em conflito com uma marca ja registrada. O conjunto de

dados possui um diretério com imagens em formato [Portable Network Graphic (PNG)|e
um arquivo [CSV] contendo dados tabulares relacionados a cada amostra. No arquivo

cada amostra estd estruturada em pares e inclui 8 colunas para cada marca (ou seja, a

marca indeferida e a marca ja registrada no [INPI)), além de um texto complementar e da
referéncia a revista. Para as colunas que se referem a marca registrada, seus cabecalhos

sao seguidos da sigla “TM” (isto é, TradeMark) e, para as colunas referentes a marca
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BRASIL Acesso a informacéo Participe Servigos Legislagdo Canais

Instmute Mocional da

Propriedade Industrial

Ministério da Economia

Consulta @ Base de Dados do INPI
[ Inicio | Ajuda? ]
» Consultar por: Mo.Processo | Marca | Titular | Cod. Figura ] 1/0

Marca

N? do Processo: 829220267

Marca: BRILMAX

Situacdo: Aguardando apresentacdo e exame de recurso contra o indeferimento
Apresentacdo: Mista

Natureza: De Produto

Classificacgo de Produtos / Servicos

Classe de Nice Situacdo da Classe Espedificacdo
NCL(9) 21 Vide Situacdo do Processo ESPOMNJAS DE LIMPEZA PARA USO DOMESTICO, ESCOVAS PARA LOUCAS,...

Figura 8 — Exemplo de dados coletados de uma marca indeferida.

indeferida, os cabegalhos sao seguidos da sigla “RM” (isto é, Rejected Mark). As duas
colunas finais, texto complementar e revista, referem-se, respectivamente, a justificativa
apresentada para a oposigao ao registro da marca e ao nimero da revista. A Tabela [3]
apresenta as colunas do conjunto de dados. Ressalta-se que o arquivo [CSV]foi criado em

lingua portuguesa do Brasil, com dados provenientes do [[NPI]

A forma mista de apresentagao corresponde a maior parte dos registros no conjunto
de dados. As marcas indeferidas (Figura @ somam 14.391 (78,4%) na forma mista e
3.964 (21,6%) na forma nominativa. J4 as marcas registradas (Figura totalizam 13.021

(70,9%) na forma mista e 5.334 (29,1%) na forma nominativa.

3964 (21.6%) 5334 (29.1%)

Apresentacao Apresgntaqéu
® Mista ® Mista
® Npminativa ® Nominativa

14391 (78.4%) 13021 (70.9%)

(a) (b)

Figura 9 — Distribuigao das amostras quanto a forma de apresentagao: (a) pedidos de
marcas indeferidas; e (b) marcas registradas.

A Figura [10] ilustra trés amostras de marcas colidentes, com os pares de imagens
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Tabela 3 — Descricao dos dados do arquivo |CSV| do |CMADL

Nome do | Descricao Tipo
Campo
Process number Numero do processo atribuido ao pedido de registro, | Numérico
utilizado para identificar de forma tnica a marca no
conjunto de dados, bem como para acessar o caminho
da imagem, quando houver (isto é, nao ha imagens
para marcas nominativas).
Name Nome da marca. Texto
Status Status da marca (por exemplo, marca indeferida, re- | Texto
gistrada, aguardando andlise).
Presentation Tipo de apresentacao da marca (por exemplo, Nomi- | Texto
nativa, Figurativa e Mista).
Nature Natureza da marca (por exemplo, produtos, servigos). | Texto
Nice classification | Classificagdo internacional de produtos e servicos, ado- | Texto
tada globalmente e gerenciada pela . E utilizada
para categorizar as marcas de acordo com sua area
de atuacao (ORGANIZATION| 2024a; PROPERTY)
2024]).
Vienna classifica- | Classificacao internacional gerenciada pela |[WIPO|para | Texto
tion categorizar elementos graficos em marcas figurativas,
mistas e tridimensionais. Auxilia na descricao e espe-
cificacao de elementos visuais durante o registro de
marcas, evitando conflitos e proporcionando clareza
(ORGANIZATION; [2024b)).
Application date | Data em que a marca foi requerida. Data
Complementary Texto que descreve as razoes pelas quais o pedido foi | Texto
indeferido.
Magazine Numero da publicagao da revista. Texto

das marcas e, respectivamente, suas entradas no arquivo [CSV]

4.4 Discussao

4.4.1 Aplicagdes do [CMAD]

. . - , ' indiistria, ol v i
O |[CMAD| é ntil em diversas areas. Na industria, tem especial valor para o de

senvolvimento e teste de softwares voltados a avaliacao de similaridade entre marcas.

Especificamente, o [CMAD] pode auxiliar no desenvolvimento e aprimoramento de sistemas

projetados para comparar e identificar semelhancas entre marcas.

Na academia, o uso do [CMAD] ¢ altamente benéfico em estudos voltados a analise

de similaridade marcaria, seja para fins de validagao ou de treinamento de algoritmos de
/ Diversos estudos (LIU et al., 2021; LAN et all 2018;  TRAPPEY; TRAPPEY]
LIN| 2019; TRAPPEY; TRAPPEY; SHIH| 2021) se destacam por desenvolver modelos
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@BmkS (® meubank

X  AUTOBOX
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|\ Auto
bri

Lubrifican

—.

(a)

Process number RM | Name RM Status RM Presentation | Process number TM | Name TM Status TM Pressentation TM
921058803 My Banks Aguardando apresentagao | Mista 018356819 MEUBANK Registro de marca om vigor Mista
925224022 AUTOBOX LUBRIFICANTES | Aguardando apresentacio | Mista 908946481 AUTOBOX Registro de marca em vigor Mista
927878143 SOCORRO AUTO CHICO Aguardando apresentagio | Mista 912622062 AUTO SOCORRO Silva & Silva | Registro de marca em vigor Mista

Figura 10 — Trés amostras de marcas colidentes no |CMAD (a) trés pares de imagens de
marcas; e (b) respectivas entradas no arquivo |CSYl

de DL que utilizam pares de dados similares durante o treinamento, com o objetivo de
avaliar a similaridade entre marcas. Esses trabalhos exemplificam o potencial do [CMAD|
em contribuir efetivamente para o desenvolvimento de modelos de / Ao adotar o
[CMAD)] como fonte de dados, pesquisadores tém a oportunidade de explorar uma ampla

variedade de casos de conflito entre marcas.

Embora o [CMAD] seja focado na similaridade entre marcas, sua aplicabilidade
pode ser mais ampla. Por exemplo, pode ser utilizado na area de recuperacao de imagens.
Diversos estudos (VELMURUGAN; BABOO, [2011; CAO et al.,2021; [ TURSUN et al., 2022;

LAN et all 2017)) utilizam conjuntos de dados de marcas para implementar algoritmos

avancados de extracao de caracteristicas, com o objetivo de melhorar a eficiéncia e a
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precisdo na identificagdo de marcas. O conjunto de imagens do [CMAD] se apresenta como
uma opc¢ao viavel para o desenvolvimento de algoritmos de extracao de caracteristicas
voltados a tarefa de recuperacao de imagens. Dessa forma, o nosso conjunto de dados pode

oferecer diversidade e representatividade para o treinamento e validagao desses algoritmos.

4.4.2 Consideracdes Eticas

O [CMAD] inclui apenas caracteristicas das marcas, como nome, classificacao e
imagem, nao contendo qualquer informacao pessoal sobre seus titulares. Esses dados ja
se encontram disponiveis publicamente na plataforma online do [[INPI Portanto, nao hé
impedimentos éticos ou legais quanto ao uso dessas informacoes para fins de pesquisa e
analise. A utilizacdo do [CMAD]| assegura o cumprimento das normas éticas e legais ao
excluir dados pessoais sensiveis. O uso do conjunto de dados estd alinhado com o Plano
de Dados Abertos do (INDUSTRIAL| 2022; INDUSTRIAL 2024), que estabelece

diretrizes para a implementagao e promocao da abertura dos dados do instituto.

4.4.3 Forcas e Limitacdes

Ao concentrar-se exclusivamente em casos de conflito entre marcas no Brasil, o
[CMAD)] oferece uma perspectiva tnica e valiosa para andlises no contexto nacional. Isso
significa que os dados refletem nuances especificas do mercado brasileiro, tornando o
[CMAD] particularmente relevante para estudos e aplicagoes voltados ao pafs. Aspectos
legais e culturais locais desempenham um papel crucial na formacao das marcas. Por
exemplo, a forma como as marcas sao percebidas e interpretadas pode ser influenciada por

fatores culturais, como idioma, simbolismo e normas sociais.

Além disso, a legislagao brasileira de[PI] que rege o registro e a protegio das marcas,
pode ter implicacoes significativas para a existéncia e resolugao de conflitos entre marcas.
Portanto, o uso dos dados do[CMAD] deve considerar esses aspectos. A compreensiao desses
elementos pode auxiliar na identificacdo de tendéncias, padrdes e insights mais precisos e

contextualizados a um cendrio nacional.
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5 Materiais e Métodos

Neste capitulo, sao descritos os métodos empregados para desenvolver e validar
0s Para alcancar o objetivo deste trabalho, propoe-se um método que utiliza dois
modelos um modelo classificador e um modelo explicador. O modelo classificador
é responsavel por analisar pares de marcas e determinar se sao similares ou distintas,
fornecendo uma resposta objetiva: “sim” ou “nao”. J4 o modelo explicador tem a funcao
de gerar relatorios detalhados que justificam as decisoes do modelo classificador com
base nos critérios como fonética, ideologia, distintividade e afinidade mercadologica. Essa
abordagem visa nao apenas melhorar a acuracia da deteccao de similaridade, mas também
garantir maior transparéncia e interpretabilidade no processo de andlise, tornando os
resultados mais compreensiveis para especialistas em [PIl A Figura [I1] apresenta uma visao

geral do método implementado nesta pesquisa.

O método proposto foi estruturado em quatro etapas principais. Inicialmente, foi
realizada a engenharia de prompts voltada aos modelos classificador e explicador, elaborados
a partir de casos reais de conflitos entre marcas registrados pelo[INP]] utilizando o conjunto
de dados (REIS et all [2024) (ver Capitulo {4)). Em seguida, nove foram
submetidos a fine-tuning para a tarefa de classificacao, visando identificar aqueles com

melhor desempenho na avaliagao da similaridade entre marcas.

Na terceira etapa, os prompts elaborados para a geracao de explicagoes detalhadas
foram submetidos ao GPT-40, considerado o mais avangado disponivel no momento da
pesquisa. As respostas geradas por este modelo foram validadas por especialistas em [PI] por
meio de um sistema web desenvolvido especificamente para esse fim, permitindo ajustes e
reformulagao dos prompts. Por fim, os trés melhores modelos da etapa de classificagao
foram submetidos a técnica de engenharia de prompt com abordagem few-shot, utilizando

como referéncia os relatorios validados anteriormente pelos especialistas, garantindo assim

K ‘ ,c 2 A [ 4]
<y (o]
1 4x
Modelos Candidatos Fine-tuning no CMAD Avaliagio de desempenho dlos Especialista:
modelos l

¥

INPI CMAD
(> Top 3LLMs C:ﬁo A
o =
n 0 wh
>_ A A Engenharia]de Prompt

Montagem dos Prompts .(). 4aAh

| |
Especialista 1 Especialista 2 Relatorios

T

Chat GPT-do Sistema de Supervisao Relatorios

Figura 11 — Visao Geral da Metodologia.
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uma geragao precisa e alinhada as diretrizes do [[NPI} Cada uma dessas etapas serd

apresentada em detalhes nas se¢oes a seguir.

5.1 Elaboracdo dos prompts

Na primeira etapa, a partir das marcas conflitantes reunidas no conjunto [CMAD]|
foram elaborados dois formatos de prompt: um destinado a classificacao binaria, no qual
o modelo deve indicar se duas marcas sao consideradas similares, e outro voltado para
geracao do relatério de similaridade, fornecendo através do prompt diretrizes para a geracao
do relatorio sobre os critérios que justificam a relacao entre as marcas avaliadas. O modelo
classificador recebe duas marcas como entrada no prompt e tem a funcao de determinar se
sao similares, fornecendo como saida apenas “Sim” ou “Nao”. Esse processo busca garantir
uma classificacao objetiva e direta, sem qualquer justificativa adicional. Dessa forma, o

primeiro prompt foi estruturado da seguinte maneira:

Prompt para modelo classificador

Aqui estdao duas marcas: [MARCA 1] [MARCA 2]
Essas duas marcas sdo similares? Responda apenas com “Sim” ou “Nao”.
SOLUCAO

A resposta correta é:

Por sua vez, o modelo explicador recebe como entrada no prompt as duas marcas
e informacoes sobre o setor de atuacgao, incluindo a classe nice e sua descrigao. A classe
nice da marca refere-se a classe da Classificacao Internacional de Nice, que especifica
os produtos ou servicos aos quais a marca se aplica, definindo seu setor de atuac¢ao no
mercado. Sua funcao é gerar uma justificativa detalhada sobre os fatores que levaram ou
nao a identificagao de conflito entre as marcas. Para elaborar esse prompt, consideramos
as diretrizes estabelecidas no Manual de Marcas, redigido e publicado pelo ,
. Esse manual fornece os critérios oficiais utilizados na avaliacdo da similaridade
entre marcas, garantindo que o modelo opere de acordo com as normas e diretrizes adotadas
pelos especialistas em [Pl H4 quatro aspectos fundamentais na andlise da similaridade
entre marcas: a analise fonética, ideoldgica, de distintividade e de afinidade mercadologica.
Logo, o seguinte prompt, solicitando a analise de marcas similares, foi estruturado da

seguinte maneira:
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Prompt para modelo explicador

Realize uma analise da similaridade entre as marcas nominativas [MARCA 1]’ ([DES-
CRIGAO NICE DA MARCA 1]) e 'MARCA 2]’ ([DESCRICAO NICE DA MARCA 2))

e explique por que essas marcas sao semelhantes e podem causar risco de confusdo ou

associagao indevida entre os nomes.

Considere os seguintes aspectos:

1. Aspecto fonético: Avalie a prontncia dos nomes levando em conta a entonacdo, ritmo e
sequéncia das silabas.

2. Aspecto ideolégico: Verifique se os nomes das marcas evocam ideias semelhantes, levando
em consideragao a classe Nice associada, mesmo que suas pronuncias sejam diferentes.
3. Distintividade: Determine se os nomes possuem elementos dominantes semelhantes.

4. Afinidade mercadolégica: Analise a proximidade entre os produtos ou servigos associados

as marcas, com base nas classes Nice correspondentes.

Para avaliar duas marcas diferentes, o prompt é:

Prompt para modelo explicador

Realize uma andlise da similaridade entre as marcas nominativas '[MARCA 1]’ ([DES-
CRICAO CLASSE NICE DA MARCA 1]) e [MARCA 2]’ ([DESCRICAO NICE DA
MARCA 2]) e explique porque essas marcas sao diferentes e ndo causam risco de confusao

ou associacao indevida entre os nomes.
Considere os seguintes aspectos:

1. Aspecto fonético: Avalie a prontncia dos nomes levando em conta a entonacédo, ritmo e
sequéncia das silabas.

2. Aspecto ideoldgico: Verifique se os nomes das marcas evocam ideias semelhantes, levando
em consideracdo a classe Nice associada, mesmo que suas pronincias sejam diferentes.
3. Distintividade: Determine se os nomes possuem elementos dominantes semelhantes.

4. Afinidade mercadolégica: Analise a proximidade entre os produtos ou servicos associados

as marcas, com base nas classes Nice correspondentes.

A principal diferenca entre os dois prompts esta na orientagao inicial da analise,
ou seja, na afirmacgao que o modelo explicador devera justificar: se as marcas sao similares
ou diferentes. Como o modelo classificador ja determina a similaridade ou nao entre as
marcas, o modelo explicador ¢é instruido a elaborar um relatério que justifique a decisao

com base nos quatro critérios estabelecidos.
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5.2 Fine-tuning e de Avaliacao dos modelos de LLMs classificadores

Na etapa 2, selecionamos nove open-source, optando exclusivamente por suas
versoes instruct, em vez da versao base. Os modelos base sdo treinados em vastos conjuntos
de dados de texto, abrangendo desde sites até livros e artigos, para aprender os padroes e
estruturas da linguagem. Embora sejam proficientes em gerar texto coerente, eles nao sao
especificamente projetados para seguir instrucoes diretas, o que pode resultar em respostas
que nem sempre atendem as expectativas do usudario. Esses modelos servem como fundagao
para desenvolvimentos posteriores, podendo ser refinados para aplicagoes especificas. Ja os
modelos instruct passam por um treinamento adicional supervisionado, onde aprendem a
seguir comandos especificos e a fornecer respostas mais alinhadas as solicitacoes humanas.
Esse processo envolve o uso de pares de instrugoes e respostas durante o treinamento,
melhorando a capacidade do modelo de interpretar e responder a tarefas de maneira precisa
e consistente. Logo, optou-se por essa versao visto que os modelos sao mais eficientes em
seguir instrugoes complexas, executar tarefas com miultiplas etapas e responder com um
estilo ou formato especifico (CUCONASU et al., [2024)).

O uso dos modelos se deu através da biblioteca Unsloth (Al [2024)), que disponibiliza
modelos quantizados e implementa a técnica [LoRA] permitindo otimizar o uso de recursos
computacionais durante o treinamento. Cada um desses modelos foi submetido a um
processo de fine-tuning, sendo testado quanto a sua capacidade de classificar corretamente
marcas conflitantes do com “sim” ou “nao”, garantindo que o modelo escolhido
apresentasse o melhor desempenho para essa tarefa. Os experimentos ocorreram em um
computador com duas placas de video RTX 4090 com 24GB de RAM cada, sendo utilizada
apenas uma delas durante o experimento; meméria RAM de 128 GB e processador Intel
Core 19 de 13* geragao e 2TB de SSD.

Para otimizar o uso de recursos computacionais, adotamos modelos de linguagem
otimizados por meio da técnica de quantizacao bnb-/bit (Bitsandbytes 4-bit quantization),
um método que reduz significativamente o consumo de meméria sem comprometer o
desempenho dos [LLMs| Logo, tornou-se vidvel realizar o treinamento de modelos que
tradicionalmente exigem alto poder computacional em maquinas com menor capacidade
de processamento. A sigla bnb refere-se a biblioteca Bitsandbytes, uma implementacao de
quantizacgao e otimizacao para modelos de (DETTMERS, 2025)), permitindo a execucao
desses modelos em hardware com capacidade limitada ao reduzir o uso de memoria VRAM.
A quantizagao 4-bit consiste em armazenar os pesos dos modelos com uma precisao de 4
bits, em contraste com os tradicionais 16 ou 32 bits utilizados em modelos de maior precisao.
Essa técnica impacta diretamente no tamanho do modelo, diminuindo a quantidade de
memoéria necessaria para sua execucao e tornando viavel sua utilizacao em dispositivos

com restrigdes computacionais, como [GPUk de menor capacidade.

A Tabela [4] detalha as especificacoes de cada modelo. A coluna Modelo identifica o
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nome de cada modelo, enquanto Origem indica a instituicdo desenvolvedora. Em Tamanho,

tem-se a quantidade aproximada de pardmetros em bilhoes (B).

Tabela 4 — Modelos de LLMs selecionados para avaliagao

Modelo Empresa | Tamanho
Qwen2-7B Alibaba 7B
Llama-3-8B Meta 8B
Mistral-7B Mistral 7B
Gemma-2-9B Google 9B
Mistral-Nemo Mistral 7B
Phi-3-Medium Microsoft 7B
Meta-Llama-3.1-8B Meta 8B
Phi-3.5-Mini Microsoft 2B
Llama-3.2-1B Meta 1B

Na etapa de treinamento, utilizamos a técnica |Efficient Finetuning of Quantized]

ILLMs (QLoRA)| para otimizar o fine-tuning dos selecionados. A |[QLoRA|é uma

técnica baseada na abordagem [LoRA] que além de reduzir significativamente o niimero

de parametros treinaveis, aplica a quantizacao dos pesos do modelo original para valores
de baixa precisao (4 bits). Dessa forma, o método permite uma adaptacdo extremamente
eficiente e acessivel de modelos pré-treinados, reduzindo consideravelmente o consumo de

memoria e o custo computacional durante o treinamento (HU et all 2021)).

A técnica [LoRA] original realiza ajustes no modelo pré-treinado por meio da adap-
tacao de baixa classificacdo, isto é, adapta os pesos originais adicionando matrizes de baixa
dimensao, mantendo os parametros originais inalterados e treinando apenas essas matrizes
adicionais. A por sua vez, aprimora essa abordagem ao aplicar quantizacao dos
pesos originais, representando-os com menor precisao numérica — tipicamente em 4 bits

— o que reduz substancialmente o uso de memoria. Essa técnica possibilita o ajuste fino
de modelos de grande escala mesmo em ambientes com recursos computacionais limitados,
mantendo desempenho equivalente ao ajuste fino tradicional em 16 bits, conforme evidenci-
ado pelos resultados no benchmark MMLU, em que o modelo QLoRA obteve desempenho
médio de 53,1%, comparado a 53,0% do modelo em BFloat16 (DETTMERS et al., 2023).

Neste estudo, utilizamos os valores padrao da biblioteca unsloth para a configuracao
da [QLoRA| garantindo um ajuste fino otimizado. O raio (r) foi mantido em 16, restrin-
gindo a adaptacao de baixa classificacdo a um subespaco reduzido, enquanto lora__alpha
permaneceu em 16, regulando a escala das atualizagoes para preservar a estabilidade do
aprendizado. A configuragao incluiu um batch size de 64, sem acumulagao de gradientes,

totalizando 100 passos de treinamento.

Para otimizar o desempenho do modelo e evitar sobreajuste, implementamos um
mecanismo personalizado de Early Stopping. Esse método monitora a perda do treinamento

e interrompe a execugao caso o erro atinja um valor menor do que zero. O treinamento foi
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realizado utilizando a classe SFT Trainer da biblioteca unsloth. A configuracao utilizada
incluiu 32 amostras por lote (batch size), acumulacao de gradientes em 1 etapa, aquecimento
(warmup) de 10 passos e um agendador de taxa de aprendizado baseado em cosseno. Além
disso, foi empregado o otimizador Adam W com acumuladores em 8 bits, visando minimizar

o consumo de memoria.

Para realizar o fine-tuning e a avaliagdo dos modelos, foi utilizado o conjunto de
dados [CMAD] composto por 18.355 exemplos de pares de marcas consideradas conflitantes.
Visando garantir o balanceamento das classes na tarefa de classificacao binaria, foram
gerados aleatoriamente 18.355 exemplos adicionais contendo pares de marcas que nao

apresentam conflito.

Para isso, a partir dos nomes das marcas registradas e das marcas conflitantes,
desenvolveu-se um algoritmo para selecionar aleatoriamente marcas nao relacionadas entre
si. Esse algoritmo percorre a base de marcas registradas validas e, de forma controlada e
aleatoria, combina nomes distintos que nao compartilham vinculo de conflito conhecido,

montando pares que representam casos de auséncia de similaridade.

Dessa forma, o conjunto final totalizou 36.710 instancias, sendo metade de pares
conflitantes e metade de pares nao conflitantes. Os dados foram estruturados com base nos
prompts de classificacdo descritos na Secao [5.1] assegurando que cada exemplo estivesse
formatado adequadamente para permitir a deteccdo precisa da similaridade entre as

marcas.

Para viabilizar o treinamento, foi necessario converter os rétulos dos conflitos
para um formato numérico. Implementamos um processo de mapeamento que atribui
o valor 1 para casos em que as marcas foram classificadas como “Similar”, e 0 para
aquelas consideradas “Diferente”. Com os dados devidamente organizados, realizamos uma
amostragem estratificada, distribuindo 80% dos exemplos para o conjunto de treinamento
(29.368 instancias) e 20% para o conjunto de teste (7.342 instancias), como apresentado
na Figura

Para avaliar os modelos quantitativamente, a saida do modelo foi obtida na forma de
logits, correspondentes as classes 0 (Diferente) e 1 (Similar). Para converter essas saidas em
probabilidades, aplica-se a funcao softmax, garantindo que os valores fossem interpretaveis
como distribui¢oes de probabilidade. A classe final foi determinada pelo indice da maior

probabilidade. Para avaliar o desempenho dos modelos, as métricas utilizadas foram

acuracia, precisao, recall, F'1-Score e |Area Under the Curve (AUC)| Além disso, também

realizamos a anélise de curva |[Receiver Operating Characteristic (ROC)|

A Tabela [p| apresenta a matriz de confusdo, base para calcular as métricas de
desempenho. Ela organiza as previsoes do modelo em quatro categorias: os verdadeiros

positivos (TP), que representam casos positivos corretamente identificados; os falsos
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Distribuicdo de Rétulos nos Conjuntos Total, Treinamento e Teste
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Figura 12 — Divisao da base de dados.

positivos (FP), casos negativos classificados incorretamente como positivos; os falsos

negativos (FN), casos positivos classificados incorretamente como negativos; e os verdadeiros

negativos (TN), casos negativos corretamente classificados.

Tabela 5 — Matriz de confusao.

Valores reais

Positivo

Negativo

. Positivo
Valores previstos

Verdadeiro Positivo

Falso Positivo

Negativo

Falso Negativo

Verdadeiro Negativo

Total

VP+ FN

FP+VN

Total
VP+ FP
FN+VN

A acuracia é a propor¢ao geral de acertos obtidos pelo modelo em relagao ao total

de casos avaliados, definida conforme a Equagao [5.1] A precisdo indica a proporcao de

casos classificados como positivos que foram corretamente identificados pelo modelo. Em

outras palavras, mede quantos dos resultados positivos previstos sao realmente positivos,

conforme a Equacao O recall, também conhecido como Sensitivity (sensibilidade),

representa a proporc¢ao de casos positivos reais que o modelo foi capaz de identificar

corretamente. Essa métrica esta representada pela Equacgao O F1-score ou F-measure

é a média harmonica entre precisao e recall. E uma métrica muito utilizada para equilibrar

o desempenho do modelo, especialmente quando as classes sao desbalanceadas, sendo

definida pela Equacgao
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Acuricia — TP+TN (5.1)
CUrACia = o RN .
TP
Precisao = W (52)
TP
Recall = TP+ FN Sensitivity (5.3)

2 % (Precisao * Recall)

F — score =

5.4
Precisao + Recall (5:4)

A curva [ROC| é uma ferramenta grafica amplamente utilizada para avaliar o
desempenho de modelos de classificacao binaria. Essa curva ilustra a relagdo entre a taxa
de verdadeiros positivos e a taxa de falsos positivos, em diferentes limiares de decisao. A
métrica [AUC] representa numericamente a drea sob a curva ROC| variando entre 0 e 1,
em que valores proximos a 1 indicam excelente desempenho discriminativo do modelo,

enquanto valores préoximos a 0,5 sugerem desempenho préximo ao aleatorio.

5.3 Avaliacdo por Especialista

Na terceira etapa, os prompts desenvolvidos para a tarefa de classificacdo na primeira
fase foram submetidos ao GPT-40, um dos mais avangados disponiveis no momento
da pesquisa. As respostas geradas foram posteriormente avaliadas por especialistas em
[P1l Para facilitar esse processo, foi desenvolvido um sistema web no qual os especialistas
puderam revisar as respostas, indicando se concordavam ou nao com as justificativas

fornecidas.

Cada especialista recebeu credenciais exclusivas para acessar a plataforma de
avaliacdo. Participaram do processo um doutor em [PI] e um profissional que atua em
avaliacao de marcas em escritérios especializados. Para cada instrucao, foi gerado um
relatorio de colidéncia pelo GPT-40, que posteriormente foi submetido a avaliagdo dos
especialistas, que indicaram se concordavam ou nao com o conteudo do relatério. Em
caso de discordancia, eles realizaram modificagdes no texto para ajusta-lo conforme suas
exigéncias e garantir maior precisdo na analise. A Figura [I3| mostra uma captura de tela

da ferramenta utilizada nesta etapa.
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Instrucao ChatGPT-40
YES!BEAUTY RESPOSTA FORNECIDA PELO CHATGPT-40
NCL(1) 03 > Andlise de similaridade entre as marcas nominativas "YESIBEAUTY' e
"Yes touch’ (Classe Nice NCL(11) 03 e NCL(10) 03)
Yes touch
1. *“Aspecto fonético™:
NCL(10) 03 >

e ™Pronuncia®™ Ambas as marcas compartiham o fermo "YES", que €
pronunciado da mesma forma em ambas, com uma entonagéo curta e enfatica
O segundo termo em cada marca — "BEAUTY" e "touch" — difere na pronuncia
mas mantém um ritmo semelhante, com duas silabas e uma entonagéo suave. O
uso do ponto de exclamacdo em "YESIBEAUTY" ndo afeta a pronincia
tomando as marcas foneticamente préximas, especialmente em comunicactes
verbais rapidas, onde o foco inicial no terme "YES" pode causar confusdo.

INSTRUGAO COMPLETA
Realize uma anélise da similaridade entre as marcas nominativas 'YESIBEAUTY' (Classe

Nice: NCL(11) 03) e 'Yes touch’ (Classe Nice: NCL{10]

03) e explique porque essas marcas

sdo semelhante: usam risco de confusdo ou associacdo indevida entre os nomes.

Considere os seguintes aspectos: 1. Aspecto fonético: Avalie a pronincia dos nomes

levando em conta a entonacdo, ritmo e sec Aspecto ideoldgico: o
~ _ . e *“Aspecio ideologico™:
nomes das marcas evocam ideias do em consid

prontncias sejam diferentes. 3. Di

Verifique se os
classe Nice

o *ldeia evocada*™: Ambas as marcas evocam conceitos relacionados a beleza e
idade ao bem-estar, com "YESIBEAUTY" destacando explicitamente a conexgo com a
beleza e "Yes touch” sugerindo um toque especial ou uma experiéncia sensorial
positiva. Ideologicamente, ambas estio posicionadas para atrair consumidores
interessados em cuidados pessoais, estética e produtos de beleza, o que pode
levar os consumidores a associar as marcas a uma mesma linha ou grupo de
produtos, reforcando a similaridade ideolégica.

ociada, mesmo qu

Determin nomes pessuem elementos dominantes semelhantes. 4. £

mercadol lise a proximidade entre os produtos ou servigos associados as marcas,

com base nas classes Nice correspondentes.

Figura 13 — Tela de avaliacao do relatorio.

5.4 Engenharia de Prompt com Abordagem Few-Shot: Geracdo e

Avaliacao de Relatoérios por Especialistas

Na quarta etapa, os trés[LLMs com melhor desempenho na etapa 2 foram utilizados
para gerar relatérios de colidéncia, os quais foram posteriormente avaliados por especialistas
em [PI] Nesta fase, aplicamos a técnica de engenharia de prompt, onde o modelo foi
refinado diretamente por meio do prompt de entrada, utilizando a abordagem de few-shot
prompting. Para isso, dois relatorios previamente avaliados por especialistas na etapa 3

foram incorporados ao prompt, servindo como exemplos para orientar o modelo na geracao

dos relatérios subsequentes. Um exemplo do prompt pode ser consultado no

Para cada modelo, foi solicitado que gerasse um total de 10 relatérios, sendo 5
justificando por qual motivo duas marcas sao similares e 5 explicando a razao delas serem
diferentes, resultando em 30 relatorios ao todo. Esses relatorios foram entao submetidos a
avaliagdo de 4 especialistas em [Pl que analisaram a qualidade das explicages fornecidas.
Para cada relatorio gerado, os especialistas realizaram a avaliacao utilizando uma escala,
variando de 0 a 5, em que 0 representa a nota minima (total desacordo) e 5 corresponde a
nota maxima (total concordancia). Além disso, foi disponibilizado um campo adicional
para cada relatorio para que os especialistas pudessem registrar comentarios sobre os

relatorios avaliados, permitindo observacoes, criticas ou sugestoes de aprimoramento.
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6 Resultados e Discussao

Neste capitulo, apresentamos e analisamos quantitativamente e qualitativamente os
resultados obtidos nas duas etapas do método proposto. Primeiramente, sao apresentados os
resultados de desempenho dos nove na tarefa de classificagao binaria de similaridade
entre marcas. Em seguida, sao apresentados os resultados da avaliacao dos relatorios
gerados pelos trés melhores modelos na geracao de relatorios explicativos, com base
nos critérios estabelecidos. Por fim, discutimos criticamente os resultados alcancgados,
destacando suas implicagoes praticas da abordagem proposta no contexto da analise de

marcas.

6.1 Modelos Classificadores

Os modelos apresentaram um desempenho bastante variavel, destacando a impor-
tancia da escolha do modelo adequado para a tarefa de deteccao de similaridade entre
marcas. A Figura ilustra as matrizes de confusao dos trés modelos que obtiveram
melhor desempenho: Mistral-Nemo, Qwen2-7B e Llama-3-8b. Observa-se que, em todos
esses casos, a maior parte das amostras foi classificada corretamente, evidenciando a

robustez dos modelos na distingdo entre marcas “Similares” e “Diferentes”.

J& a Figura [14D] e a Figura [14d apresenta as matrizes de confusao dos demais seis
modelos avaliados. Nota-se que alguns modelos, como o Llama-3.1-8b e o Llama-3.2-1b,
também alcancaram resultados satisfatorios, com baixo nimero de erros. Em contraste,
modelos como Mistral-7B, Phi-3-medium-4k e Phi-3.5-mini falharam completamente em

classificar corretamente a classe “Similar”, atribuindo todas as amostras a classe “Diferente”.

A Tabela [0] apresenta o desempenho dos modelos para cada métrica. Alguns
modelos, como Llama-3-8B, Qwen2-7B e Mistral-Nemo, alcancaram altos valores de
precisao e Fl-score, enquanto outros, como Mistral-7B, Phi-3-Medium e Phi-3.5-Mini,
tiveram desempenho extremamente baixo. Os modelos Mistral-Nemo, Llama-3-8B e Qwen2-
7B apresentaram a melhor acuracia, o que indica a proporcao de previsoes corretas feitas
pelos modelos em relagao ao total de previsdes. Mistral-Nemo e Qwen2-7b apresentam
também a melhor precisdo, indicando a quantidade de verdadeiros positivos que o modelo
realmente acertou. Ou seja, contabiliza a quantidade de vezes que o modelo realmente

acertou ao dizer que duas marcas eram realmente similar.

Em relagao ao recall, que mede a quantidade de vezes que o modelo acertou ao
identificar todos os positivos reais, ou seja, das marcas realmente similares, quantas o

modelo conseguiu encontrar, o Gemma-2-9B teve o melhor desempenho (0,9937), no
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Llama-3-8b

Mistral-Nemo Qwen2-7B-bnb-4bit

Classe Real
Classe Real
Classe Real

Classe Prevista Classe Prevista Classe Prevista

(a)

Llama-3.1-8b Llama-3.2-1b Gemma-2-9b

Classe Real
Classe Real
Classe Real

Classe Prevista Classe Prevista

(b)

Classe Prevista

Mistral-7b Phi-3-medium-4k Phi-3.5-mini

Classe Real
Classe Real
Classe Real

Classe Prevista Classe Prevista Classe Prevista

()

Figura 14 — Matrizes de confusao dos modelos avaliados.

entanto, a com a sua acuracia e recall medindo 0,5155 e 0,5109 respectivamente, ou seja,

quase metade da amostra, mostra que o modelo classificou praticamente todas as amostras

como similares.

Os modelos Llama-3-8B e Qwen2-7B se destacaram, com acuracia de 0,9860 e
0,9867 respectivamente e Fl-score superior a 0,986, indicando que ambos foram eficazes
na distingao entre marcas similares e diferentes. J& o modelo Mistral-Nemo acuracia e

F1-score ligeiramente superior, 0,9869 e 0,987, respectivamente, sendo o modelo mais
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Tabela 6 — Métricas de desempenho dos modelos avaliados, ordenadas pelo F1-Score.

Modelo Acuracia | Precisao | Recall | F1-Score |AUC|
Mistral-Nemo 0,9869 0,9946 0,9795 0,9870 0,9983
Qwen2-7B 0,9867 0,9936 0,9800 0,9867 0,9978
Llama-3-8B 0,9860 0,9925 0,9797 0,9861 0,9981

Llama-3.1-8B 0,9853 0,9930 0,9779 0,9854 0,9982
Llama-3.2-1B 0,9772 0,9835 0,9713 0,9773 0,9947
Gemma-2-9B 0,5155 0,5109 0,9937 0,6749 0,7467
Phi-3.5-Mini 0,4939 0,0000 0,0000 0,0000 0,5298
Mistral-7B 0,4939 0,0000 0,0000 0,0000 0,3841
Phi-3-Medium 0,4939 0,0000 0,0000 0,0000 0,3519

consistente na tarefa.

Por outro lado, modelos como Mistral-7B, Phi-3-Medium e Phi-3.5-Mini apre-
sentaram desempenho extremamente baixo, com F1l-score, precisao e recall igual a 0,0.
Isso ocorre porque esses modelos classificaram todas as instdncias em uma tnica classe,
resultando em uma matriz de confusao completamente assimétrica, onde nenhum caso
foi corretamente identificado como “Similar”. O modelo Gemma-2-9B, embora tenha
apresentado alta taxa de recall (0,9937), teve acurdcia de apenas 0,5155 e Fl-score de
0,6749.

A métricaAUC]|fornece uma avaliagdo mais abrangente da capacidade discriminativa
dos modelos ao longo de diferentes limiares de decisdo. Um valor de [AUC| préximo de 1.0
indica que o modelo tem uma alta capacidade de distinguir entre classes, enquanto um
valor préximo de 0.5 sugere um desempenho semelhante ao de uma classificagao aleatoria.
O Mistral-Nemo obteve o melhor resultado, com [AUC| de 0.9983, seguido de perto pelo
Llama-3.1 (0,9982) e pelo Llama-3-8B (0,9981). O modelo Qwen2-7B também apresentou
um desempenho robusto, com um de 0,9978, demonstrando uma capacidade de
discriminagao préxima a dos modelos com maiores parametros. Por outro lado, modelos
com baixa acuracia e Fl-score, como Gemma-2-9B, Phi-3.5-Mini, Mistral-7B e Phi-3-

Medium, apresentaram valores de [AUC]| baixos, com atengao aos modelos Mistral-7B e
Phi-3-Medium, com inferior a 0,4.

A Figura [I5a] apresenta as curvas [ROC| para todos os modelos. Observa-se que os
modelos Mistral-Nemo, Llama-3.1-8B, Llama-3-8B, Qwen2-7B e Llama-3.2-1B apresentam
curvas que se aproximam do ponto (0, 1), indicando uma alta taxa de verdadeiros
positivos e baixa taxa de falsos positivos. Em contraste, modelos como Phi-3.5-mini,
Mistral-7B e Phi-3-medium-4k apresentaram desempenho significativamente inferior, com

curvas mais préximas da linha de aleatoriedade e valores de [AUC| abaixo de 0,6.

Para uma melhor anélise, a Figura apresenta um recorte ampliado da curva

[ROC] para os cinco modelos que obtiverem melhor desempenho na curva. Llama-3.1-8B
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(AUC| = 0.9982), Llama-3-8B (AUC| = 0.9981) e Qwen2-7B (AUC| = 0.9978) apresentaram
um desempenho muito similar, com curvas[ROC|muito préximas do canto superior esquerdo
do gréfico, indicando uma altissima taxa de verdadeiro positivo (recall) mesmo em condigoes

de baixa taxa de falso positivo.
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Figura 15 — Anélise comparativa das curvas entre todos os modelos (a) e os cinco
com melhor desempenho (b).

O Mistral-Nemo (AUC| = 0.9983) apresentou o melhor desempenho. J4 o modelo
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Llama-3.2-1B (AUC| = 0.9947), embora tenha apresentado um bom desempenho, mostra
uma pequena queda na regido inicial da curva [ROC] sugerindo que ele pode ter uma leve

tendéncia a cometer mais falsos positivos em certos limiares de decisdo.

Os modelos Mistral-Nemo, Qwen2-7B e Llama-3-8B destacam-se como os mais
robustos na avaliacdo comparativa. O Mistral-Nemo apresenta a maior acuracia, precisao e
F1-Score, aliadas a um[AUC|elevado, refletindo equilibrio entre sensibilidade e especificidade.
O Qwen2-7B sobressai com o maior recall e[AUC]| préximo ao méximo, indicando eficicia em
minimizar falsos negativos. O Llama-3-8B registra o terceiro [AUC| mais alto, demonstrando

superior capacidade de discriminacao entre classes, além de precisao e recall competitivos.

Modelos como Llama-3.1-8B e Llama-3.2-1B, embora apresentem [AUC] relevante
(0,9982 e 0,9947, respectivamente), exibem acurdcia e F1-Score inferiores (0,9853 e 0,9772),
o que pode comprometer sua generalizacao. Em contraste, Gemma-2-9B, Mistral-7B e as
variantes Phi-3 revelam falhas criticas: o primeiro tem F1-Score (0,6749) e precisao (0,5109)
drasticamente reduzidos, enquanto os demais registram préximo a 0,5 (0,3841 a
0,5298) e métricas igual a zero em precisao, recall e F1-Score, indicando desempenho

equivalente a um modelo aleatorio.

Na tarefa de classificacao de similaridade entre marcas nominativas, é fundamental
nao apenas identificar corretamente os casos similares, mas também evitar falsas associagoes.
Considerando a necessidade de equilibrio entre a capacidade de identificar corretamente
todas as marcas similares (recall) e a precisao em evitar classificagoes equivocadas (precisao),
a métrica mais adequada para avaliar o desempenho dos modelos é o F1-Score, que

representa a média harmonica entre precisao e recall.

Embora a ocorréncia de falsos negativos seja particularmente critica, pois pode
permitir o registro de sinais potencialmente colidentes, a presenca de falsos positivos
também deve ser minimizada para evitar rejeicoes indevidas e onerar o processo de
registro. Assim, a utilizacdo do F1-Score como principal métrica de avaliagdo alinha-se
a necessidade de assegurar a qualidade e a confiabilidade da triagem automatizada de
marcas, equilibrando a severidade na identificacdo de riscos com a preservacao da eficiéncia

e da justica no processo decisorio.

Portanto, selecionamos o Mistral-Nemo, Qwen2-7B e Llama-3-8B, que tiveram
melhor Fl-score respectivamente, para avancgar a etapa subsequente do método, dedicada
a geracao de relatoérios explicativos sobre a similaridade entre marcas. Esses modelos foram
escolhidos devido a sua consisténcia nas métricas e robusta capacidade discriminativa,

indicando forte potencial para produzir relatérios precisos e alinhados as diretrizes do

INPIL
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6.2 Modelos Explicadores

Nesta secao, apresentamos a avaliacao dos especialistas em relacao ao desempe-
nho dos modelos Llama3-8b, Qwen2 e Mistral-Nemo ao gerar relatérios considerando a
explicacao dos motivos ou nao de colisdo entre marcas similares e diferentes. Para avaliar
o desempenho dos modelos, foram utilizadas as seguintes medidas estatisticas descritiva:
média, mediana, moda e desvio padrao. Também foi realizada uma analise grafica por
meio de um boxplot. Esse grafico permite visualizar de forma clara a dispersao dos dados,

identificar outliers e comparar a distribuicao dos valores entre os grupos.

Para fazer essa andlise, foram convidados quatro especialistas em [P cujos perfis

seguem descritos a seguir.

o Especialista 1: Mestre e Doutor em Ciéncia da Propriedade Intelectual. Pesquisador

na drea de [Pl Empreendedor na drea de desenvolvimento tecnolégico em [P]]

o Especialista 2: Graduado em Direito e Analise e Desenvolvimento de Sistemas.
Pés-graduado em Direito Ptublico e Direito Empresarial. Especialista em anélise de
marcas, atua hd 5 anos no na area de avaliacdo de marcas, tendo exercido a

funcao de presidente deste setor durante 3 desses anos.

» Especialista 3: Doutor e Mestre em Ciéncia da Propriedade Intelectual. Bacharel
em Administragdo de Empresas e Histéria. Professor e pesquisador em [Pl Atua
como consultor em [PI] tendo contribuido no depésito de 75 pedidos de patentes,

46 Programas de Computador, 450 registros de marcas e 15 desenhos industriais.

Certificado pelo [INPI|, [Férum Nacional de Gestores de Inovacao e Transferéncia de]

[Tecnologia (FORTEC), SEBRAE e a [WIPO|

« Especialista 4: Empresério e consultor na area de[PIl Membro do Conselho Consultivo
do [FORTEC| Membro da [Associagao Brasileira da Propriedade Intelectual (ABPI)|e
da Comissdo de[P]|da OAB-SP. Graduado em Farmdcia e Bioquimica. Pés-graduado

em Administracao de Empresas. Também é inventor, com patentes concedidas em

varios paises e criagoes premiadas e reconhecidas no Brasil e no exterior.

Modelos com menor desvio padrao indicam maior consisténcia nas avaliagdes. O
modelo Mistral-Nemo apresentou o menor desvio padrao (0,93), sugerindo maior concor-
dancia entre os especialistas quanto a qualidade dos relatérios gerados. Por outro lado, o
modelo Llama3-8b apresentou o maior desvio (1,13), evidenciando maior variabilidade nas

avaliacoes recebidas. A Tabela [7] apresenta os resultados.

Observa-se que o modelo Mistral-Nemo obteve a maior média geral (4,25), seguido

por Qwen2 (4,12) e Llama3-8b (4,05). Embora as diferengas entre as médias sejam pequenas.
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Tabela 7 — Estatisticas das Avaliagoes dos Modelos.

Modelo Média | Mediana | Moda | Desvio Padrao
Llama3-8b 4,05 4 5 1,13
Mistral-Nemo | 4,25 4 ) 0,93
Qwen2 4,12 4 5 1,07

Além disso, os valores de desvio padrao revelam diferencas relevantes quanto a consisténcia

das avaliagoes.

Esses resultados sao reforgados pela Figura que apresenta as notas por modelo
em formato de boxplot. Os resultados demonstram o Mistral-Nemo destacando-se como o
mais eficaz, seguido pelo Qwen2 e, por fim, o Llama3-8b. O Mistral-Nemo apresenta a

média geral de 4,25, a mais alta entre os modelos. Todos os modelos apresentam a mediana

igual a 4.
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Figura 16 — Boxplot das Notas com Média Geral por Modelo.

Observa-se que o quartil superior (Q)3) nao esta visivelmente destacado em nenhum
dos modelos analisados. Isso ocorre porque, nos trés casos, o valor do terceiro quartil
coincide com o valor maximo observado na distribuicao das notas, isto é, ()3 = maximo = 5.
Em situagoes como essa, a linha superior da caixa do boxplot se sobrepde ao topo do
“bigode”, conferindo a visualizagdo uma aparéncia de caixa truncada. Esse comportamento
¢é estatisticamente esperado quando os dados apresentam baixa variabilidade nos valores

superiores, com forte concentracao de notas maximas.
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Além disso, os circulos representados fora da caixa correspondem aos valores
atipicos, que referem-se as notas baixas atribuidas aos modelos. Llama3-8b recebeu duas
notas 1, trés notas 2 e trés notas 3; Qwen2 recebeu uma nota 1, quatro notas 2 e duas
notas 3; e Mistral recebeu quatro notas 2 e uma nota 3. Esses pontos indicam observacgoes
que se desviam significativamente do padrao central da distribuicao e sdo relevantes para

identificar inconsisténcias, excecoes ou erros cometidos pelos modelos.

A Figura [17] revela que os trés modelos apresentam apenas pequenas variacoes
em seu desempenho, tanto na avaliacao de marcas consideradas semelhantes quanto na
avaliacado de marcas consideradas diferentes. Para relatorios similares, Llama3-8b, com
média 4,15, e Mistral-Nemo, com média 4,20, enquanto o Qwen2 obteve uma média
ligeiramente inferior (4,05). Nos relatérios para analisar marcas diferentes, o Mistral-
Nemo mostrou-se superior (4,30), seguido pelo Qwen2 (4,20), enquanto o Llama3-8b teve

desempenho menor (3,95).
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Figura 17 — Boxplot das Notas por Modelo e Tipo de Relatorio.

O modelo Llama3-8b e o Qwen2 obtiveram mediana igual a 4 tanto nas avaliagoes de
marcas semelhantes quanto nas de marcas diferentes. J& o modelo Mistral-Nemo apresentou
mediana 4 nas avaliacoes de marcas semelhantes, mas alcangou uma mediana ligeiramente

superior, de 4,5, nas avaliacoes de marcas diferentes.

6.2.1 Comentarios dos Especialistas

Nesta secao, sdo apresentados os comentarios deixados pelos especialistas em [P]]
durante o processo de avaliagao dos relatorios gerados pelos modelos explicadores. Observou-
se que as anotagoes ocorreram, em sua maioria, nos casos em que os relatorios receberam

notas mais baixas, geralmente acompanhadas de criticas ou sugestoes de melhoria. No
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entanto, também foram registrados alguns comentarios em relatorios avaliados com nota
maxima, nos quais os especialistas destacaram aspectos positivos, como a estrutura, clareza

ou coeréncia da argumentagao apresentada.

Um dos aspectos mais frequentemente observados pelos especialistas refere-se a
limitacao dos modelos em considerar apenas a classe NICE, sem se aprofundar na anélise
dos servigos ou produtos especificos associados a marca. O comentario apresentado na
Figura destaca a importancia de avaliar a lista completa de produtos para uma

identificagdo adequada de colidéncia. Essa preocupagao é reiterada na Figura [I8D] bem

como nas observagoes das Figuras [18d, [18d| e [18¢, que reforcam a necessidade de uma

contextualizacdo mais precisa, enfatizando que a simples referéncia a classe NICE é

insuficiente para uma avaliagao robusta da afinidade mercadologica.

Outra categoria recorrente nos comentarios diz respeito a dificuldade dos modelos
em identificar corretamente os elementos verdadeiramente distintivos das marcas. O
comentdrio exibido na Figura [20b] aponta que o modelo analisado focou em termos
genéricos, desconsiderando o termo que, na visao do especialista, constituia o ntcleo da
marca. A mesma limitacdo é evidenciada na Figura [I9b] onde o especialista critica o uso
de termos descritivos e comuns como base para a avaliagao, ressaltando que esses nao

deveriam compor o nucleo distintivo da marca.

A capacidade dos modelos em organizar logicamente os argumentos também foi
abordada pelos especialistas. No comentario da Figura [20a], destaca-se positivamente a
estrutura do relatério produzido pelo modelo Mistral-Nemo, cuja sequéncia argumentativa

foi considerada légica, clara e coesa.

Por fim, alguns comentarios registraram a efetividade dos modelos em identificar
corretamente a similaridade entre marcas, demonstrando adequacao a tarefa. Esse reco-
nhecimento é ilustrado na Figura [2I] onde o especialista valida a conclusdo do modelo
quanto a similaridade, justificando a nota maxima atribuida em razdo da superioridade do

relatorio em comparagao aos demais modelos avaliados.

6.3 Discussao

Com base nos resultados apresentados, procede-se a discussao, com o intuito de
compreender as implica¢oes dos achados e identificar as principais tendéncias e divergéncias.
A andlise serd conduzida em duas etapas: na primeira, examinamos os resultados dos
modelos classificadores; na segunda, analisamos os resultados dos modelos explicadores,
com base nas avaliagoes realizadas por especialistas, a fim de verificar de que maneira os

se adaptaram a tarefa de andlise de marcas.
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Comentéario do especialista

Essa conclusao reforga a necessidade (eu diria até obrigagao) de avaliar as marcas pela sua
lista de produtos (no caso da classe 11) para se fazer uma avaliagdo adequado da colidéncia:
“Como nao ha um direcionamento mercadologico evidente que sugira que ambas operam
exatamente no mesmo nicho, a possibilidade de confusao entre os consumidores é reduzida”

(a) Comentdrio feito para relatério do Llama3-8b.

Comentéario do especialista

Assinalar apenas a classe sem assinalar os servigos associados diretamente & marca requerida
nao é suficiente para uma boa avaliagao.

(b) Comentério feito para relatério do Qwen2

Comentéario do especialista

Eu considero novamente que seria necessaria uma descri¢ao e analise detalhadas das marcas
de acordo com os servicos associados, nao a classe generalizada.

(c) Comentério feito para relatério do Mistral-Nemo.

Comentario do especialista

A avaliacdo feita pela TA considerou os elementos nominativos das marcas para avaliar os
produtos associados e nao se aprofundou na afinidade mercadoldgica entre as marcas, o
que é essencial.

(d) Comentério feito para relatério do Mistral-Nemo.

Comentario do especialista

A classe 35 é repleta de diferentes segmentos de atividades, por exemplo: supermercado,
farmacia, posto de combustivel, comércio de produtos éticos, servicos de Marketing, gestao
de negocios, comercializacao de roupas, sapatarias, etc. Assinalar apenas a classe sem
assinalar os servigos associados diretamente a marca requerida nao é suficiente para uma
boa avaliacao.

(e) Comentério feito para relatério do Llama3-8b.

Figura 18 — Comentérios dos especialistas que ressaltam a importancia da contextualizagao
dos servicos associados as classes NICE para uma analise mais precisa da
similaridade entre marcas.

6.3.1 Modelos Classificadores para Identificacdo de Similaridade

6.3.1.1 Analise do Desempenho dos Modelos

A andlise dos padroes de erro revela que os modelos de melhor desempenho
apresentam uma distribuicao equilibrada entre falsos positivos e falsos negativos, o que
indica uma capacidade consistente de identificar corretamente ambas as classes (“Similar”

e “Diferente”). Essa simetria sugere que os modelos conseguem captar de forma eficaz
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Comentéario do especialista

Embora a conclusao aponte de forma correta a similaridade entre as marcas, eu acredito
fielmente que o elemento central da marca é a palavra TOP, e, portanto, deveria ser esse
utilizado para analisar a distintividade entre as marcas em tela. A palavra NET é um
termo comumente utilizado no setor de atividade e ja é reconhecido como um termo de
uso comum para assinalar servicos de internet.

(a) Comentdrio feito para relatério do Qwen2

Comentéario do especialista

Termos meramente descritivos do seguimento de atividade, como SHOES e MODA PRAIA,
nao precisariam, na minha opinido nem ser considerados na avaliacdo de marcas nominati-
vas, porque nunca serao elementos de uso exclusivo, e portanto nao fazem parte do nicleo
das marcas em tela.

(b) Comentério feito para relatério Llama3-8b

Figura 19 — Comentérios apontando limitacoes dos modelos na identificagdo dos elementos
realmente distintivos das marcas.

Comentéario do especialista

Gostei da estrutura utilizada para argumentar, o relatério seguiu uma sequéncia logica da
analise.

(a) Comentdrio feito para relatério do Mistral-Nemo

Comentario do especialista

Muito boa a clareza na organizagao das ideias, o relatério apresentou uma progressao
coerente entre os pontos analisados, com argumentos bastante convincentes.

(b) Comentério feito para relatério do Qwen?2.

Figura 20 — Comentarios que destacam positivamente a estrutura légica e coeréncia dos
relatorios gerados pelos modelos.

Comentéario do especialista

O relatorio apontou de forma correta a similaridade entre as marcas. As palavras Net e
FIBRA é um termo usualmente utilizado para se referir a servigos de internet. Justifico a
nota 5 por ter apresentado um relatério melhor que as outras IA.

Figura 21 — Comentério feito para relatério do Mistral-Nemo.

as nuances entre marcas que colidem e aquelas que nao apresentam risco de confusao,

refletindo um bom grau de generalizacao.

Por outro lado, modelos como Mistral-7B, Phi-3-Medium e Phi-3.5-Mini que
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apresentaram F1-score, precisao e recall igual a 0,0 indicam uma falha na adaptagao do
modelo ao contexto da tarefa. O modelo Gemma-2-9B que, apesar de apresentar alta taxa
de recall, resultou em uma acurédcia de apenas 0,515. Logo, o modelo conseguiu identificar
corretamente a maioria dos casos da classe positiva, mas teve dificuldades em diferenciar

as marcas realmente distintas, levando a um alto ntimero de falsos positivos.

O baixo desempenho dos modelos Phi-3.5-Mini, Phi-3-Medium e Mistral-7B pode
ser atribuido principalmente a sua arquitetura decoder-only, que, por ser otimizada para
geragao autoregressiva de texto, nao possui uma representagao explicita de toda a sequén-
cia adequada para tarefas de classificagdao. Essa limitacao estrutural foi agravada pela
modificagdo da cabeca de saida, restringida apenas aos tokens “Yes” e “No”, sem a adi¢ao
de uma camada de classificacao dedicada, o que dificultou a adaptagao do modelo para
decisoes bindrias precisas. Além disso, a mascara causal inerente a esses modelos impede
a integracao bidirecional do contexto, limitando a compreensao global necessaria para
distinguir corretamente entre classes. Em conjunto, a expectativa de geragao sequencial e
a auséncia de uma arquitetura voltada para classificagdo direta comprometeram a capaci-
dade desses modelos de aprender a tarefa proposta, mesmo com ajustes no esquema de
treinamento.

O Llama-3.1, Llama-3-8B e Qwen2-7B que obteve o melhor resultado de [AUC|
indica que esses modelos tém uma capacidade de separar corretamente as classes “Similar”
e “Diferente”, sendo confidveis na classificacdo binaria de marcas. Por outro lado, os
modelos Mistral-7B e Phi-3-Medium, que apresentaram [AUC]| inferior a 0,4, sugerem que
suas previsoes sao inconsistentes e nao diferenciam adequadamente as classes, tornando-os
ineficazes para a tarefa de classificagao de similaridade entre marcas. Esses resultados
reforcam as observagoes feitas anteriormente, onde esses modelos falharam ao atribuir
corretamente as classes, possivelmente devido a uma incapacidade de generalizacao para o

contexto da tarefa.

6.3.1.2 Analise de Erros

Para proporcionar uma compreensao abrangente e representativa, essa discussao
sera orientada por uma analise dos erros cometidos. Em outras palavras, serdo examinados
os exemplos nos quais os modelos classificaram de forma divergente do rétulo, com o
objetivo de identificar e compreender o raciocinio adotado durante a execucao da tarefa

proposta.

Os modelos Mistral-Nemo, Qwen2-7B e Llama-3-8b cometeram 96, 98 e 102 erros
de classificacao, respectivamente. A Tabela [8 apresenta algumas das instancias em que

ocorreram essas classificagoes incorretas.
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Tabela 8 — Erros cometidos pelo modelo: comparacao entre marcas, com réotulo e predigao.

Marca A Marca B Rétulo Predito
LLAMA-3-8b
REALEZA REISE 0 (Similar) | 1 (Diferente)
LOOK LUCKE 1 (Diferente) | 0 (Similar)
ZARA zazcart 0 (Similar) | 1 (Diferente)
SASCAR zazcart 1 (Diferente) | 0 (Similar)
Jingo GYMGO 1 (Diferente) | 0 (Similar)
ASUS . COLLECTION AZOS 1 (Diferente) | 0 (Similar)
ASUS ZenPower AZOS 1 (Diferente) | 0 (Similar)
cloudpay NUVEMPAY 1 (Diferente) | 0 (Similar)
KROKE CROC COXINHA 1 (Diferente) | 0 (Similar)
DEFYNA Clinica De Fina 1 (Diferente) | 0 (Similar)
OSI 0OZZY CONSTRUTORA 1 (Diferente) | 0 (Similar)
Reppi Hotéis HAPPY HOTEIS 1 (Diferente) | 0 (Similar)
QWEN2-7h
07Z (O8] 1 (Diferente) | 0 (Similar)
REALEZA REISE 0 (Similar) | 1 (Diferente)
ZARA zazcart 0 (Similar) | 1 (Diferente)
SASCAR zazcart 1 (Diferente) | 0 (Similar)
Jingo GYMGO 1 (Diferente) | 0 (Similar)
ASUS . COLLECTION AZOS 1 (Diferente) | 0 (Similar)
ASUS ZenPower AZOS 1 (Diferente) | 0 (Similar)
cloudpay NUVEMPAY 1 (Diferente) | 0 (Similar)
elo ELLO INVESTIMENTOS 0 (Similar) | 1 (Diferente)
XIS DA DEDA X ROOTS 1 (Diferente) | 0 (Similar)
DEFYNA Clinica De Fina 1 (Diferente) | 0 (Similar)
VYS FACTOR VIZ BIOSCIENCE 1 (Diferente) | 0 (Similar)
Mistral-Nemo
SYN sim 1 (Diferente) | 0 (Similar)
BABY GAP GUP 1 (Diferente) | 0 (Similar)
CIMM SIM 1 (Diferente) | 0 (Similar)
Zama SAMAS 1 (Diferente) | 0 (Similar)
REALEZA REISE 0 (Similar) | 1 (Diferente)
ASUS ZenPower AZOS 1 (Diferente) | 0 (Similar)
cloudpay NUVEMPAY 1 (Diferente) | 0 (Similar)
Jingo GYMGO 1 (Diferente) | 0 (Similar)
ASUS TAICHI AZOS 1 (Diferente) | 0 (Similar)
DEFYNA Clinica De Fina 1 (Diferente) | 0 (Similar)
OSI 0ZZY CONSTRUTORA 1 (Diferente) | 0 (Similar)

Continua na préxima pagina
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Tabela 8 — Continuacao

Marca A Marca B Roétulo Predito

Reppi Hotéis HAPPY HOTEIS 1 (Diferente) | 0 (Similar)
CAFE QUATRO AMORES | WITH LOVE PIACERE CAFFE | 0 (Similar) | 1 (Diferente)

Um exemplo ocorre ao verificarmos a andlise feita entre as marcas cloudpay e
NUVEMPAY, onde os trés modelos divergiram ao classificar as marcas como “Similares”
(rétulo 0), enquanto o rétulo verdadeiro é “Diferente” (ré6tulo 1). Essa predigao, no entanto,
revela uma compreensao valida por parte dos modelos quanto a similaridade ideolégica
entre os sinais. Ambas as marcas compartilham a estrutura “conceito digital + PAY”,
sendo que “cloud” e “nuvem” sao tradugoes diretas uma da outra em inglés e portugués,
respectivamente, logo. ambas as marcas transmitem a mesma ideia. Percebemos assim o
raciocinio gerado pelos modelos ao classificar essas marcas como semelhantes. Embora o
critério de fonética aponte diferencas evidentes, como a auséncia de sons comuns e variagoes
no ritmo sildbico, e a distintividade grafica seja mantida por conta das raizes lexicais
distintas, o modelo pode ter atribuido maior peso ao aspecto ideolégico compartilhado.
Ainda assim, a justificativa da predi¢ao revela um raciocinio desenvolvido pelos

coerente com os critérios reais utilizados pelos especialistas em [P]| ao avaliar similaridade.

Na comparacao entre as marcas LOOK e LUCKE, o modelo Llama-3-8b previu
como “Similar” (rétulo 0), enquanto o rétulo verdadeiro é “Diferente” (r6tulo 1). Novamente,
a decisao do modelo é compreensivel diante da elevada semelhanca fonética e ortogréfica
dos sinais. Ambas compartilham o inicio “L” e o ntcleo fonolégico “U...K”, que pode soar
de forma semelhante dependendo da prontncia. O modelo, treinado exclusivamente em
exemplos rotulados, parece ter identificado um padrao recorrente de similaridade com base
nessas estruturas fonolégicas. Contudo, os especialistas do [[NP]| consideraram as marcas
suficientemente distintas, possivelmente em funcao da terminacao “E” e de outros fatores,

como mercadologicos, nao fornecidos no prompt.

Na comparacdo entre as marcas Reppi Hotéis e HAPPY HOTEIS, o Llama-3-8b e
Mistral-Nemo classificou-as como Similares (ré6tulo 0), enquanto o rétulo era Diferente
(rétulo 1). Esta predicao incorreta pode ser explicada principalmente pela elevada similari-
dade fonética entre os termos Reppi e Happy, que compartilham uma estrutura silabica
muito préxima e sons consonantais e vocalicos similares. Tal proximidade fonética, mesmo
sem uma correspondéncia ortografica direta, é um dos critérios utilizados na anélise de
colidéncia entre marcas, e o modelo parece ter aprendido esse padrao com sucesso ao longo

do treinamento.

Além disso, ambas as marcas contém o termo “Hotéis”, que pode ter reforcado a
percepcao de afinidade mercadolégica, sugerindo que atuam em segmentos semelhantes

do setor de hospedagem. A juncao desses fatores fonético-ideoldgicos pode ter induzido o
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modelo a considerar o par como colidente. Portanto, reflete uma decisao compreensivel
por parte do modelo, que reconheceu padroes legitimos, mas nao teve acesso ao contexto

mercadoldgico mais amplo considerado na rotulagem oficial.

Logo, observa-se que esse mesmo padrao se repetiu em diversos casos de erro. Ao
analisar as classificagdes, nota-se que a maioria decorreu do fato de os modelos considerarem
aspectos fonéticos e ideoldgicos ao inferirem similaridade entre as marcas. Exemplos como
SASCAR e zazcart, Jingo e GYMGO, DEFYNA e Clinica De Fina, bem como J.J. NET
e JOTA JOTA PODCAST, demonstram forte sobreposicao fonética — o que justifica a

decisao do modelo, mesmo que ela tenha divergido do rétulo atribuido por especialistas.

Portanto, a partir dessa analise, observa-se que as classificacoes divergentes em
relagdo aos rotulos atribuidos por especialistas nao indicam, necessariamente, falhas por
parte dos modelos LLMs. Ao contrario, os resultados sugerem que os modelos basearam
suas decisoes principalmente em critérios fonéticos e ideoldgicos — um padrao recorrente
verificado em diversos exemplos da Tabela [§ Isso demonstra que, mesmo quando suas
respostas diferem daquelas dos especialistas, os modelos nao erraram de maneira arbitraria,
mas sim seguiram uma logica coerente com base nos dados e padroes fonoldgicos e

ideoldgicos que internalizaram durante o treinamento.

Essa divergéncia também revela uma diferenca fundamental no processo de tomada
de decisao: os especialistas do tém acesso a um conjunto muito mais amplo de
informagoes contextuais (como classe Nice, setor de atuagado, elementos graficos e histérico
de uso), o que naturalmente influencia sua avaliagdo de similaridade ou distingao entre
marcas. Ja os modelos foram treinados exclusivamente com nomes de marcas e os respectivos

rétulos binarios (“Similar” ou “Diferente”), sem qualquer acesso a contexto adicional.

Apesar dessa limitacao, os modelos demonstraram uma notével capacidade de
raciocinio autonomo. Mesmo sem instrugoes explicitas ou contextualizagao detalhada, os
LLMs conseguiram identificar padroes fonéticos, morfoldgicos e ideoldgicos relevantes —
como a presenca de radicais compartilhados, estruturas sonoras semelhantes e significados
afins — que, de fato, contribuem para a percepcao de similaridade entre marcas. Essa
habilidade emergente evidencia o potencial dos LLMs em aprender e aplicar critérios
complexos apenas a partir de exemplos rotulados, capturando nuances sutis que muitas
vezes guiam decisoes humanas em tarefas de propriedade intelectual. Tal desempenho
reforga a viabilidade do uso de LLMs como ferramentas auxiliares no processo de avaliagao

de colidéncia marcaria, sobretudo em fases preliminares de triagem e analise automatica.

6.3.2 Modelos Explicadores para Geracao de Relatérios

A dispersao das notas sugere maior adaptacdo do Mistral-Nemo para realizar

analises, com variacao de 0,10 entre os tipos de relatérios, indicando estabilidade na



Capitulo 6. Resultados e Discussdo 71

qualidade das respostas, independentemente do tipo de analise solicitada. Ao passo que
o Llama3-8b apresentou maior frequéncia de avaliagbes baixas, com 8 notas iguais ou
inferiores a 3, sinalizando desempenho ruim em algumas ocasides, apesar de sua alta
média geral, demonstrando maior especializacdo em tarefas de avaliar a similaridade, mas
perdendo significativamente qualidade em relatérios de marcas diferentes, com variagao
de 0,20 entre os tipos de relatérios, sugerindo melhor adaptacao do modelo ao gerar
uma explicacdo da nao colidéncia entre marcas diferentes. O Qwen2 ficou numa posicao

intermediaria, mantendo médias altas nos dois cenarios.

Observamos que nenhum dos modelos recebeu a nota 0 nas avaliagoes; a pontuacgao

minima observada foi 1, atribuida ao Llama e Qwen ao avaliar marcas diferentes.

Em termos de padroes de desempenho e consisténcia, os resultados indicam diferen-
cas importantes. O Mistral-Nemo mostrou um desempenho muito consistente e robusto, ja
que evitou por completo as notas minimas e concentrou suas avaliagdes nas categorias mais
altas — um sinal de que suas respostas foram quase sempre de boa qualidade ou excelentes.
O Qwen2 também demonstrou desempenho consistente majoritariamente positivo. O
Llama3-8b, embora tenha obtido um volume consideravel de notas maximas, revelou maior

variabilidade nos resultados: além de varias avaliagoes excelentes.

A analise dos dados revela que o Mistral-Nemo nao apenas obteve as médias mais al-
tas, mas também a menor dispersao (caixas compactas e outliers ausentes), caracterizando-o
como o modelo mais confidvel para gerar relatorios técnicos em contextos juridicos de
[PIl Essa consisténcia pode ser atribuida & sua capacidade de internalizar eficientemente
os exemplos do prompt, replicando a estrutura argumentativa e a precisao terminologica
observada nos casos de referéncia. Em contraste, a maior variabilidade do Llama3-8b em
relatorios de diferenca sugere dificuldade em adaptar-se a nuances contextuais quando a
analise demanda contraposicao explicita de elementos fonéticos, ideologicos ou mercadolo-

gicos.

A superioridade do Mistral-Nemo nao apenas em média, mas também em con-

sisténcia (menor [Intervalo Interquartil (IQR))), refor¢a sua adequagdo para aplicagoes

em ambientes regulatérios de [PI] onde a confiabilidade é tao critica quanto a precisdo.
A arquitetura do modelo, possivelmente mais adaptada a internalizacdo de exemplos
complexos via few-shot prompting, permite replicar estruturas argumentativas com menor

dependéncia do tipo de relatério solicitado.

Em contraste, a maior dispersao do Llama3-8b sugere que, embora capaz de gerar
analises de alta qualidade pontualmente, sua aplicacao em cendarios reais exigiria validacao
humana mais frequente para mitigar riscos de inconsisténcia. O Qwen2, por sua vez,
representa um equilibrio entre custo computacional e desempenho, sendo viavel para

contextos onde tolera-se uma margem moderada de variabilidade.
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Logo, o modelo Mistral-Nemo revelou-se o mais interessante entre os modelos
avaliados devido ao seu desempenho consistentemente elevado e baixa variabilidade nas
respostas obtidas. A distribuicao das suas avaliagoes demonstrou claramente uma forte
concentragao nas notas altas (principalmente 4 e 5), sem apresentar qualquer ocorréncia
das notas mais baixas (0 ou 1), que sado indicativas de falhas criticas. Em comparagao,
embora o modelo Qwen2 tenha alcancado boas avaliagoes, ele ainda registrou ocorréncia
pontuais de falhas, demonstrando, portanto, uma leve oscilagdo. Ja o modelo Llama3-8b
destacou-se negativamente devido a maior dispersao de suas avaliagoes, alternando entre

desempenhos muito altos e baixos, tornando-o menos confidvel em cenarios de uso real.

Os trés modelos avaliados obtiveram, em geral, avaliagoes positivas pelos especia-
listas, indicando qualidade elevada na maioria dos relatérios explicativos gerados. Todos
apresentaram médias de notas superiores a 4 numa escala de 0 a 5, com moda e mediana
igual a 4. Isso significa que a maioria das avaliagoes foi nas faixas mais altas, refletindo
consenso dos especialistas de que os relatérios estavam majoritariamente corretos e bem
fundamentados. Em particular, o modelo Mistral-Nemo destacou-se com a maior média
geral (4,25) e o menor desvio padrao (0,93), caracterizando um desempenho consisten-
temente bom. Sua distribuicao de notas em boxplot apresenta uma caixa interquartil
compacta e com somente 1 outliers, sugerindo alta confiabilidade nas explicagoes fornecidas.
Essa estabilidade indica que o Mistral-Nemo manteve um nivel de qualidade uniforme
mesmo em cenarios mais complexos, possivelmente devido a capacidade de internalizar
eficientemente a estrutura argumentativa e a precisao terminolégica dos exemplos forneci-
dos no prompt. Os especialistas reconheceram nesses relatorios uma redacgao alinhada as
préticas do [[NPI] com uso adequado de termos técnicos e cobertura dos principais critérios

(fonético, ideoldgico, distintividade e mercado).

O modelo Qwen2-7B também apresentou desempenho sélido, com média geral
elevada (4,12) e mediana/moda em 4. Destacou-se por gerar um grande ntmero de
explicagoes excelentes, obtendo 18 ocorréncias da nota méxima 5. A maioria (cerca de 82%)
de suas avaliagoes foi de nota 4 ou 5, o que indica que, em grande parte dos casos, o Qwen2
forneceu relatorios muito bem avaliados pelos especialistas. Os comentarios positivos
frequentes mencionaram que suas respostas eram claras e estruturadas, muitas vezes
seguindo fielmente os aspectos exigidos (por exemplo, comparando sistematicamente as
marcas nos quatro pilares do [[INPI} aspecto fonético, ideoldgico, distintividade e afinidade
mercadolégica). Esse modelo mostrou ser capaz de balancear esses critérios de forma
satisfatoria na maioria das andlises, o que se alinha com seu bom desempenho quantitativo.
Além disso, o Qwen2 manteve desempenho alto tanto em relatérios de similaridade quanto
de diferenca, com médias sempre acima de 4. Essa versatilidade sugere um entendimento
genérico da tarefa, conseguindo explicar corretamente por que duas marcas colidem ou

nao colidem na maioria dos cendrios apresentados.
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O Llama3-8b, embora tenha obtido a menor média dos trés (4,05) , também
apresentou moda e mediana de 4, indicando que grande parte de suas avaliagoes foi
maxima ou préxima do méximo. 80% de suas notas ficaram em 4 ou 5, revelando que o
modelo é capaz de produzir relatérios de altissimo nivel em muitas ocasioes. Os especialistas
ressaltaram pontos positivos nos relatérios bem-sucedidos do Llama3-8b, como analises
detalhadas e argumentacgao robusta quando o modelo acertava na abordagem. Em especial,
nos casos de marcas similares, o Llama3-8b atingiu médias de desempenho comparaveis
as do Mistral-Nemo (4,15) , sugerindo que ele possui forte habilidade para identificar e
explicar conflitos quando as marcas de fato se assemelham. Nesses relatorios, os avaliadores
elogiaram a forma como o modelo destacava os elementos coincidentes entre os sinais (e.g.,
raizes comuns ou fonéticas semelhantes) e articulava por que tais semelhancas causariam
confusao do ponto de vista do consumidor. Tais casos indicam que, quando opera em seu
melhor cenario, o Llama3-8b consegue replicar a logica humana esperada, possivelmente
gragas & aprendizagem dos exemplos fornecidos (few-shot learning) e & incorporacao correta
das diretrizes do [NPII

Apesar do bom desempenho médio, os especialistas identificaram deficiéncias
importantes e padroes de inconsisténcia em alguns relatorios, variando de modelo para
modelo. O Llama3-8b apresentou o maior desvio padrao (1,13), apresentando uma maior
quantidade de notas abaixo ou igual a 3. A andlise detalhada revelou um padrao: as
explicagoes mal avaliadas do Llama3-8b ocorriam majoritariamente nos relatérios onde
deveria explicar a diferenca entre as marcas(nao colidéncia), nos quais sua média de notas
caiu para 3,95, sensivelmente abaixo dos concorrentes. Logo, isso sugere dificuldades do
Llama3-8b em justificar por que duas marcas nao entram em conflito, nao conseguindo

capturar caracteristicas que distinguem as marcas.

Comentéarios criticos apontaram que, em alguns desses relatérios, o modelo nao
deixou claro o porqué da distingao entre as marcas: por vezes descrevia caracteristicas das
marcas, mas nao vinculava essas diferencas aos critérios de forma convincente, ou entao
omitia algum dos aspectos relevantes (por exemplo, focava em diferenca fonética mas
negligenciava a afinidade de mercado). Em outras situagoes, a argumentagao apresentava
contradigoes ou falta de profundidade, indicando que o modelo possivelmente “se perdeu”
ao tentar aplicar as diretrizes do |I[INPI| em casos onde as marcas nao possuiam semelhancas

obvias. Como podemos observar no comentario da Figura

Tais falhas resultaram em avaliagoes severas (notas 1) pelos especialistas, que nas
suas observagoes enfatizaram a auséncia de logica consistente ou erro de interpretacao
das diretrizes nesses casos. Em suma, o Llama3-8b mostrou-se menos confiavel e irregu-
lar: alternou entre explicagoes excelentes e outras claramente inadequadas, o que seria

problematico num cenario de uso real sem supervisao constante.

O Qwen2-7B, embora bem avaliado em geral, nao esteve isento de criticas. Seu
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desvio padrao de notas (1,07) indica algumas flutuagdes — ainda que menores que as
do Llama3-8b — e houve uma ocorréncia de nota 1 em suas avaliagoes. Os especialistas
relataram que, pontualmente, alguns relatorios do Qwen2 careciam de detalhes ou precisao
esperada. Em certos casos, o modelo generalizou em excesso a explicacao, reaproveitando
argumentos dos exemplos sem adapta-los perfeitamente ao caso concreto. Por exemplo,
um avaliador comentou que um relatério apresentava uma “estrutura correta, porém com
analises superficiais”, quase como se o modelo tivesse “seguido a férmula” sem realmente

captar a nuance especifica das marcas avaliadas. Como visto no comentdrio da Figura20Db|

Contudo, apesar da critica ao foco do relatério, o especialista reconhece que a
conclusao foi correta, o que denota clareza e estrutura véalida no parecer. Outro comentario
indicou que, embora o Qwen2 mencionasse todos os aspectos, faltou evidenciar com
clareza a distingao mercadolégica em um caso de marcas diferentes — sinal de que o
modelo talvez nao tenha compreendido totalmente a importancia de citar a diferenca nos
produtos/servigos associados (classes de Nice) para justificar a auséncia de conflito. Como

observado no comentério da Figura [I8D]

Ainda assim, vale ressaltar que tais deficiéncias do Qwen2 foram relativamente
raras. A maior parte de suas explicacoes foi bem recebida, e as criticas se concentraram em
melhorias incrementais (por exemplo, sugestoes de incluir exemplos adicionais ou reforgar
determinado argumento) ao invés de erros graves. Isso se reflete na distribuigdo de notas:
o Qwen2 teve predominancia de avaliacoes 4 e 5, e apenas alguns casos nos niveis baixos,

indicando oscila¢cbes menores e menos frequentes em comparagao ao Llama3-8b.

O Mistral-Nemo apresentou pouquissimas deficiéncias evidentes segundo os especi-
alistas. Seu desempenho foi ndo s6 o melhor em média, mas também o mais consistente,
sem nenhuma nota extremamente baixa registrada (nenhum 0 ou 1). Consequentemente,
suas explicagoes raramente receberam criticas severas. No entanto, pequenas observacoes
de melhoria também foram apontadas. Em um ou outro relatério, avaliadores notaram que
o Mistral-Nemo poderia aprofundar um pouco mais a analise ideolégica — por exemplo,
explicitar com mais clareza por que os conceitos evocados por duas marcas similares

causariam confusdao no publico, como visto no comentério da Figura [I8d

Em geral, as falhas do Mistral foram sutis: eventualmente repeticao de argumentos
j& mencionados (talvez por zelo em reforcar o ponto), ou falta de sintese em alguns trechos,
tornando o relatorio mais longo do que o necessario. Tais aspectos nao comprometeram
gravemente a qualidade, mas indicam espaco para refinamentos pontuais. Os especialistas
parecem ter tido alta confianca nesse modelo, dado que mesmo suas notas minimas cairam
na faixa intermedidria (nao recebendo nota 0 ou 1). Assim, o padrao negativo — se é
que pode ser chamado assim — do Mistral-Nemo foi essencialmente “a auséncia de falhas

criticas”, com apenas ajustes marginais sugeridos.

Um ponto observado pelos especialista foi a capacidade dos modelos em se ade-
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quarem as diretrizes oficiais do [[INPI De modo geral, os avaliadores esperavam que os
relatérios seguissem de perto os critérios padronizados (fonético, ideolégico, distintividade
e afinidade mercadoldgica), aplicando-os de forma consistente e fundamentada a cada par
de marcas. Quando os modelos cumpriram esse objetivo, os comentarios tenderam a ser
elogiosos ou neutros. Por exemplo, foi observado que varios relatorios do Mistral-Nemo e
do Qwen2 “espelharam a estrutura esperada’” isto é, examinaram primeiramente seme-
lhangas/diferengas fonéticas (sons, entonagao, silabas coincidentes), depois avaliaram se
os nomes evocavam ideias ou conceitos semelhantes (critério ideoldgico), identificaram
elementos distintivos dominantes (como prefixos ou termos tinicos) e, por fim, compararam
as areas de atuacgao ou classes Nice de cada marca, chegando a uma conclusao ao final,

como observado pelo comentario da Figura

Por outro lado, os comentérios criticos langam luz sobre casos em que os modelos
aparentaram “nao compreender plenamente alguma nuance das diretrizes”. Uma critica
recorrente foi a omissao ou tratamento inadequado de um dos quatro aspectos: em algumas
explicagoes de diferenga (marcas nao colidentes) que receberam baixa nota, os especialistas
notaram que o modelo “deixou de analisar o aspecto X” — por exemplo, nao discutiu a
afinidade mercadolégica quando as classes de produtos eram claramente distintas, ou nao
mencionou o critério ideolégico num caso onde as marcas possuiam tematicas totalmente
diferentes. Este comportamento pode ser observado no cometario da Figura Isso
sugere que o modelo, em alguns casos, nao internalizou completamente a necessidade de

examinar todos os angulos antes de concluir pela auséncia de conflito.

Em outros casos, a critica foi sobre interpretacoes equivocadas: houve relatorios
onde o modelo afirmou que duas marcas eram suficientemente diferentes por causa de um
detalhe trivial, ou inversamente, alegou similaridade forte com base em um ponto fraco.
Um avaliador, ao revisar uma explicacao mal-sucedida do Llama3-8b, observou que “o
relatério repete termos técnicos, mas nao parece entender o caso concreto — falta justificar
com propriedade”. Esse tipo de comentario indica que o modelo pode ter aprendido a
“forma” das justificativas (a linguagem e estrutura), porém em certos casos falhou em
aprender o “contetido substancial”, isto é, quando e como cada critério é determinante para
o resultado. Como observado no comentéario da Figura [I9b] Os especialistas perceberam
nesses relatorios uma compreensao superficial ou literal dos exemplos de prompt, sem

verdadeiro entendimento contextual.

Os especialistas forneceram sugestoes valiosas que revelam lacunas recorrentes
nos modelos. Uma observacao frequente foi a necessidade de contextualizar melhor as
diferencas mercadolégicas: por exemplo, ao lidar com marcas que operam em setores
distintos (classes de Nice diferentes), o modelo deveria enfatizar que essa divergéncia
reduz o risco de confusao. A auséncia dessa consideracao sugere que alguns relatorios

nao atribuiram peso suficiente ao fator mercadolégico, possivelmente por limitagoes na
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compreensao do contexto de uso das marcas — elemento central nas diretrizes do [[NPI]

Essa observagao fica evidente no comentario da Figura [18¢

Outra recomendacao foi evitar argumentos excessivamente genéricos, como afirmar
que “os nomes sao diferentes” sem justificar tecnicamente essa diferenca. Os especialistas
destacaram a importancia de sempre vincular a distin¢ao a critérios concretos, como
fonética, significado, elementos distintivos ou setor de atuacao. Quando isso nao ocorreu,
os avaliadores perceberam falta de profundidade analitica, evidenciando uma compreensao
incompleta das boas praticas em exames de colidéncia. A correlacao entre fragilidades nas
explicacoes e erros de classificagdo revela aspectos importantes sobre a légica interna dos
modelos. Na etapa de classificacdo binaria — realizada sem explicacbes — os modelos
Mistral-Nemo, Qwen2-7B e Llama3-8b atingiram altos indices de acuracia e F1-score, com
curvas [ROC| quase perfeitas. Ainda assim, todos cometeram erros pontuais na predigao de
similaridade entre marcas. A andlise desses erros mostra um alinhamento estreito com os

padroes qualitativos apontados pelos especialistas.

O modelo Mistral-Nemo, por sua vez, demonstrou maior coeréncia entre explicagao
e classificacao. Foi o que cometeu menos erros absolutos na classificacao, onde nos relatorios
gerados, que mesmo quando errou, havia justificativas plausiveis. Também foi o modelo
que mais se adequou as estruturas da analise e com argumentos mais convincentes, como
observado no cometario da Figura [21] ao avaliar as marcas “NETFIBRA TELECOMUNI-
CACOES” e “Net FIBRA”. Isso reflete o raciocinio 16gico que poderia ser compartilhado
por um examinador humano, diferentemente de erros mais desconexos observados no

Llama3-8b, cujas explicagoes receberam inclusive notas 1 por falta de aprofundamento.

Portanto, a auséncia de explica¢oes extremamente frageis no Mistral-Nemo esta
em consonancia com sua auséncia de erros grosseiros na classificacdo. Ambos os aspectos
sinalizam um modelo com entendimento mais completo da tarefa, capaz de cometer apenas
equivocos pontuais em casos ambiguos. Essa convergéncia entre o desempenho explicativo
e classificatério reforga a utilidade da explicagao como indicador da logica interna do

modelo e oferece subsidios concretos para seu aprimoramento.

Em sintese, os pontos fortes gerais incluem a estruturacao coerente dos relatérios —
com introdugao do caso, andlise dos critérios e conclusao —, o uso apropriado de linguagem
técnico-juridica e a consideragao explicita dos quatro aspectos de similaridade exigidos.
Os modelos que mais se destacaram, Mistral-Nemo e Qwen2, apresentaram explicagoes
consistentes e adequadas, demonstrando capacidade de generalizacao ao lidarem com casos

de marcas colidentes e nao colidentes com varia¢coes minimas de desempenho.

Por outro lado, os padroes negativos observaram inconsisténcias relevantes no
Llama3-8b, leves omissoes ocasionais no Qwen2 e raras oportunidades de refinamento no
Mistral-Nemo. Essas deficiéncias estiveram, em geral, associadas a dificuldade dos modelos

em equilibrar os critérios exigidos pelo[INPI|ou & falta de clareza légica na vinculagio entre
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fatos e conclusoes. Cada modelo, assim, apresenta um perfil de risco distinto: Llama3-8b,
com maior propensao a erros graves esporadicos; o Qwen2, com omissoes pontuais; e o

Mistral-Nemo, com desempenho estavel e confiavel neste conjunto de testes.

De forma geral, os comentarios dos especialistas indicam que os modelos assimi-
laram a “linguagem” das diretrizes — isto é, apresentam argumentos dentro do formato
esperado —, mas ainda nao alcancaram a “profundidade deciséria” de um examinador
humano. Em alguns casos, os modelos construiram justificativas formais, porém nao iden-
tificaram corretamente quais aspectos deveriam prevalecer em determinada situacao, o
que comprometeu a conclusdo. Isso revela que as falhas nao sdo meramente classificatérias,

mas estao associadas a desequilibrios internos na ponderacao dos critérios utilizados.

Entre os aspectos analisados, destaca-se o fator mercadolégico — especialmente
relacionado ao setor de atuacao das marcas — como elemento decisivo na avaliagao de risco
de confusdo. As criticas apontaram, com frequéncia, a auséncia de uma analise aprofundada
sobre os servigos ou produtos efetivamente associados as marcas. Isso reforca a importancia
de incluir esse critério de maneira explicita no treinamento dos modelos explicadores,
sobretudo por meio da incorporacao de informagoes sobre o nicho de mercado e da
interpretacao adequada da Classe Nice. Tal abordagem pode contribuir para explica¢oes

mais completas e alinhadas as diretrizes reais adotadas nos exames técnicos.

A relagao entre as métricas quantitativas e qualitativas mostrou-se coerente: os
modelos que obtiveram melhores notas explicativas também apresentaram maior acuracia
na classificacdo. Quando um modelo fornece justificativas bem estruturadas e abrange
todos os critérios relevantes, tende a chegar a decisao correta. Por outro lado, explicacoes
incompletas ou logicamente frageis indicam, em geral, decisoes equivocadas. Essa coeréncia
interna reforca a hipdtese de que a explicagao pode funcionar como uma janela para a
“linha de raciocinio” do [LLM]| permitindo identificar deficiéncias especificas — como o
desequilibrio entre critérios fonético e mercadolégico no Llama3-8b ou a superficialidade
ocasional no Qwen2. Assim, os dados discutidos nao apenas comparam desempenhos,
mas também elucidam relacoes causais entre as escolhas explicativas dos modelos e seus

respectivos acertos ou erros, oferecendo diregoes claras para seu aprimoramento futuro.
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7 Consideracoes Finais

O objetivo geral deste trabalho foi propor um método baseado em para a
analise de similaridade entre marcas nominativas. Esse método contempla dois componentes:
um modelo classificador, treinado de forma supervisionada para identificar possiveis
colisbes entre marcas conforme os critérios técnicos adotados pelo [NPI] e um modelo
explicador, configurado por meio de engenharia de prompt, capaz de gerar relatorios
textuais justificando as decisoes do classificador sob os aspectos fonético, ideoldgico,
distintivo e mercadologico. Ao longo desta dissertacao, esse objetivo foi efetivamente
alcancado por meio do desenvolvimento da solu¢ao proposta: construimos um conjunto
de dados com casos reais de conflitos entre marcas, realizamos o fine-tuning de de
c6digo aberto para a tarefa de classificacao binaria de similaridade, e exploramos a geracao

de explicagoes alinhadas aos critérios exigidos.

Os resultados obtidos nos experimentos confirmam a efetividade da abordagem.
Os modelos classificadores apresentaram desempenho promissor, com acuracia superior a
0,98 e préxima de 0,99, indicando alta capacidade de distinguir similaridade entre
marcas. Paralelamente, os modelos explicadores demonstraram se adaptar com aptidao
em produzir relatérios detalhados e corretos: em grande parte dos casos, as justificativas
geradas cobriram explicitamente os quatro critérios do [[INPI| conforme solicitado no prompt,
utilizando linguagem técnico-juridica adequada e uma estrutura légica (introducao do caso,
andlise de cada critério, conclusao). Um destaque especifico foi o modelo Mistral-Nemo,
que emergiu como a solu¢ao de melhor desempenho. Esse modelo nao apenas obteve os
melhores indices de classificagao (com leve vantagem no F1-score em relagdo a outros
testados), como também produziu explicagoes de forma consistente e confidvel alinhadas

ao prompt utilizado, sem cometer erros grosseiros.

Observou-se que, mesmo quando o Mistral-Nemo incorreu em equivocos pontuais,
estes ocorreram em situagoes desafiadoras e seguindo uma logica compreensivel (por
exemplo, marcas com nomes quase idénticos no mesmo setor de mercado). Assim, os
experimentos evidenciam que a solugao proposta — integrando modelos classificadores
e explicadores — atende plenamente ao objetivo inicial: eles sdo capazes de identificar
conflitos entre marcas com precisao e, simultaneamente, fornecer uma fundamentacao

transparente para cada decisao.

Esses resultados nao apenas validam a eficacia técnica da solucao proposta, como
também fornecem evidéncias empiricas robustas para a confirmacao das hipéteses de pes-
quisa estabelecidas nesta dissertacao. Logo, esses resultados comprovam a primeira hipotese

de pesquisa levantada, ao demonstrarem que os |[LLMs| alcancaram elevado desempenho na
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tarefa de classificagdo reconhecendo padroes fonéticos, ideoldgicos e distintivos mesmo sem
o fornecimento de contexto adicional. A andlise dos erros reforca essa conclusao, uma vez
que os equivocos ocorreram, em sua maioria, em casos ambiguos e passiveis de interpretacao
subjetiva, nos quais os modelos ainda assim apresentaram justificativas coerentes. Esses
achados confirmam que os [LLM] quando adaptados com dados especializados, sdo capazes
de replicar — e em alguns casos até antecipar — o raciocinio utilizado por especialistas

em [P} validando a hipétese proposta nesta dissertagao.

Adicionalmente, os resultados também confirmam a segunda hipdtese de pesquisa.
Os avaliados, apés fine-tuning com dados reais de marcas brasileiras, nao apenas
demonstraram alto desempenho na tarefa de classificacao de similaridade, como também
foram capazes de gerar relatérios explicativos considerados satisfatorios por especialistas
em [P]l Dessa forma, confirma-se que um [LLM] treinado no contexto brasileiro pode, sim,
nao apenas realizar classificacoes automatizadas, mas também justificar suas decisoes de
forma compreensivel e tecnicamente fundamentada. Isso representa um avanco importante
no sentido de promover maior transparéncia, consisténcia e eficiéncia no processo de analise
de colidéncia entre marcas, reduzindo a subjetividade inerente as avaliagoes exclusivamente

humanas.

Conforme postulado no inicio do trabalho, devidamente especializados
conseguem sim identificar similaridade entre marcas nominativas de maneira precisa e
fundamentada. Os resultados mostraram que um [LLM] quando treinado com dados reais
de colisoes de marcas, aprende as nuances desses critérios e alcanca desempenho préximo
ao ideal na classificacdo de conflitos. Além disso, ficou demonstrado que tais modelos
podem ir além da simples decisao binaria: por meio de engenharia de prompt e ajustes
finos, os foram capazes de gerar relatorios explicativos detalhados que dao suporte as
suas decisoes. Essas explicacoes fornecem maior transparéncia e justificativa, reproduzindo
em boa medida o racional que um examinador humano empregaria para aprovar ou rejeitar

um pedido de registro.

Desse modo, a pesquisa nao apenas atendeu aos objetivos propostos, como também
valida empiricamente a premissa de que ferramentas de [[A] especificamente open-
source de porte reduzido (com até 8 bilhdes de pardmetros) e adaptados por meio de
fine-tuning com dados especializados, podem auxiliar e até aprimorar o processo de
analise de anterioridade de marcas. Em suma, conclui-se que a abordagem desenvolvida
representa um avanco significativo: integra alto desempenho com interpretabilidade, reduz
a subjetividade nas avaliagbes ao explicitar os critérios considerados e tem potencial para
aumentar a eficiéncia no exame de marcas, corroborando todas as expectativas levantadas

na hipoétese inicial.
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7.1 Contribuicdes Cientificas, Tecnoldgicas e Sociais

Do ponto de vista cientifico, a principal contribui¢ao reside na introducao de um
método baseado em [LLM] para a tarefa de avaliagdo de similaridade entre marcas, algo
inédito na literatura até o momento. Diferentemente dos estudos anteriores, que em geral
restringiam-se a aspectos isolados e nao proviam mecanismos explicativos, o presente
trabalho demonstrou que é possivel abranger, em um sé modelo, multiplos aspectos de
analise (fonético, ideoldgico, distintivo e mercadolégico) e ainda conseguir adaptar modelos
através de engenharia de prompt para gerar explicagoes compreensiveis. A solucao proposta
preenche, portanto, uma lacuna no estado da arte em [[A] aplicada & [P} ao fornecer um

método completo de decisao e justificacao.

Ademais, os experimentos conduzidos reforcam achados importantes para a co-
munidade académica: comprovou-se que de cédigo aberto relativamente pequenos
(<=8 bilhoes de parametros), quando treinados em um dominio especifico, podem atingir
performance satisfatéria aos especialistas em [PI} Esse resultado incentiva pesquisas futuras
a explorar modelos open-source em cenarios juridicos, promovendo assim o desenvolvimento

de tecnologias acessiveis e auditaveis nesse campo.

Do ponto de vista tecnologico, destaca-se primeiramente a criacao e disponibilizacao
do dataset [CMAD] Trata-se de um conjunto de dados inédito, compilado a partir de casos
reais de marcas conflitantes registrados no Brasil, com curadoria e anotagao realizadas
em conformidade com as decisoes do [NPI. O [CMAD] contendo mais de dezoito mil

exemplos de conflitos entre marcas, configura-se como um recurso valioso para a pesquisa e

o desenvolvimento de sistemas de [[A] no dominio de marcas. Sua contribuigdo tecnolégica
¢é dupla: primeiramente, ele viabilizou o treinamento e a avaliacdo dos modelos nesta
dissertacao sob condicoes realistas, garantindo que o aprendizado dos estivesse
alinhado as situagoes encontradas na pratica. Em segundo lugar, ao ser disponibilizado
para a comunidade (inclusive com a publica¢ao de um artigo dedicado descrevendo-o),
o [CMAD] passa a servir de base para que outros pesquisadores repliquem experimentos,

comparem algoritmos e criem novas solugoes de apoio a decisao em [P]]

O método implementado representa a principal contribuicao tecnoldgica desta
pesquisa, ao demonstrar, de forma préatica como modelos de linguagem podem ser integrados
ao fluxo de andalise de marcas. Essa integracdo abrange desde a etapa de preparacao
e especializacdo dos modelos, por meio de técnicas de fine-tuning com dados reais e
representativos do contexto brasileiro, até a aplicacao de estratégias eficazes de engenharia
de prompt para a geragao de explicagdes técnicas alinhadas aos critérios do [[INPI] Tais
estratégias oferecem um guia replicavel e adaptavel para pesquisadores e desenvolvedores
que desejam incorporar [LLM]em sistemas de apoio a decisdo, sejam eles voltados a triagem
automatica, a elaboracao assistida de relatorios técnicos ou a andlise preliminar de risco de

colidéncia. Assim, além de contribuir diretamente com uma solu¢ao funcional, o método
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proposto fornece um arcabouco que pode ser reaproveitado ou expandido em aplicagoes
futuras no dominio da [Pl e em outras dreas juridicas e administrativas que demandem

analises complexas baseadas em texto.

Por exemplo, escritorios de patentes e marcas ou empresas de tecnologia juridica
podem se beneficiar das estratégias de engenharia de prompt aqui propostas, especialmente
na geracao automatizada de relatérios explicativos. Embora a replicacao do modelo
classificador demande infraestrutura adequada e dados rotulados, os resultados obtidos
indicam caminhos promissores para o desenvolvimento de assistentes inteligentes no apoio

a analise de colidéncia entre marcas.

Por fim, sob o prisma social, a modernizacao do processo de exame de marcas, por
meio de ferramentas de [TA] pode tornar o registro de marcas mais 4gil, acessivel e seguro.
Pequenos empreendedores e startups, que muitas vezes nao dispoem de recursos para
conduzir buscas extensivas de anterioridade, poderao ser beneficiados indiretamente por
tecnologias como a aqui desenvolvida — seja via futuros servigos online que utilizem modelos
treinados para alertar sobre possiveis conflitos antes do depdsito de um pedido, seja via
um aprimoramento do préprio [NPI| na triagem de pedidos colidentes. Ao reduzir o tempo
de analise e minimizar o risco de decisdes inconsistentes, um sistema automatizado de
apoio pode aumentar a confianga no processo de registro de marcas e estimular a protegao
de ativos intangiveis. Isso pode contribuir para um ambiente de negdcios mais estavel, no
qual empresas tém maior seguranca juridica ao investir em marcas, e consumidores sao

menos expostos a confusdo entre produtos/servigos similares.

Ademais, a transparéncia proporcionada pelos relatérios explicativos gerados pelo
modelo tem um valor social importante: as partes envolvidas em um eventual conflito
poderiam compreender melhor as razoes de uma decisdo (por exemplo, por que seu
pedido foi negado em virtude de colisdo com marca anterior), o que favorece a clareza e

possivelmente diminui a litigiosidade decorrente de inconformismo com decisoes opacas.

7.2 Limitacoes

Apesar dos resultados promissores e das contribui¢oes destacadas, é importante
reconhecer algumas limitacoes deste estudo, sobretudo de natureza metodoldgica, que

delimitam o escopo e sugerem cautela na generalizagao dos achados.

o A primeira diz respeito ao conjunto de dados utilizado. O niimero de exemplos do
[CMAD] refletem as decises e registros do [NPI| em um dado periodo de tempo.
O que pode significar que o modelo aprendeu com base em exemplos que nao sao
absolutamente homogéneos em critérios — por mais que as diretrizes do balizem

as decisoes, sempre hd margem para interpretacao.
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o Outra limitacao reside na avaliagao das explicagoes geradas pelo modelo. Diferen-
temente da classificacao binaria, cujo desempenho pdde ser medido objetivamente
via métricas como acurécia, F1 e[AUC] a avaliacdo de explicagdes textuais requer
julgamentos qualitativos. Neste trabalho, optou-se por analisar as justificativas pro-
duzidas pelos a luz de critérios pré-definidos (cobertura dos quatro aspectos,
corregao técnica, coeréncia e clareza) e atribuir notas ou observagdes conforme o
cumprimento desses requisitos. Ainda que tenhamos seguido um protocolo cuidadoso
para essa avaliagdo (buscando identificar omissdes, incoeréncias e acertos em cada

relatorio gerado), trata-se inevitavelmente de um processo subjetivo.

7.3 Trabalhos Futuros

A partir dos resultados obtidos neste trabalho, abre-se um caminho promissor
para futuras pesquisas na area de aplicagao de [LLM] a [PIl Os achados aqui apresentados
demonstram o potencial de modelos ajustados para auxiliar na analise de marcas, e indicam
diversas possibilidades de aprofundamento, como a adaptacao do método para marcas
figurativas ou mistas, o uso de abordagens multimodais, e a expansao do conjunto de

dados com novos casos de colidéncia.

Uma direcao promissora esta em explorar modelos de linguagem ainda mais recentes
e robustos, com mais parametros. O campo de evolui rapidamente, e novos modelos
open-source de maior porte ou melhor treinados (por exemplo, sucessores do Mistral-Nemo,
versoes aprimoradas do LLaMA, ou outros modelos emergentes) poderao ser incorporados
a abordagem. Avaliar o método proposto com esses modelos de tltima geracao pode elevar
ainda mais a acuracia da classificacao e a qualidade das explicagoes, além de verificar a

generalizagao dos resultados obtidos.

[gualmente, seria interessante investigar técnicas de aperfeicoamento do modelo

explicador, como o uso de aprendizado por |[Reinforcement Learning from Human Feedback

(do portugués, aprendizado por refor¢o com feedback humano) para alinhar as
justificativas geradas aos padroes esperados por especialistas, tornando-as ainda mais fiéis
as diretrizes oficiais. Outra linha de expansao envolve a ado¢ao de abordagens multiagente
ou com comités de modelos. Em vez de depender de um tnico [LLM] para julgar e explicar,
pode-se conceber um sistema composto por varios agentes inteligentes cooperando na
tarefa. Por exemplo, diferentes modelos (ou instancias do modelo) poderiam especializar-se
em cada critério de similaridade: um agente focado na analise fonética, outro dedicado a
comparacao ideoldgica (conceitual), outro avaliando distintividade e mercado. Em seguida,
um agente integrador consolidaria as avaliagoes parciais e produziria a decisao final e o

relatério unificado.

Alternativamente, poderia-se empregar um agente verificador, que recebesse a
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decisao e explicacao propostas por outro modelo e as revisasse criticamente, apontando
eventuais incoeréncias ou lacunas (um estilo de autoavaliagdo colaborativa). Abordagens
multiagente como essas tém potencial para aumentar a confiabilidade do sistema, reduzindo
erros e equilibrando melhor os diversos aspectos da decisao, pois simulam um processo de
peer review automatizado entre modelos. Pesquisas futuras podem avaliar o custo-beneficio

dessa complexidade extra e comparar seu desempenho com o do modelo tinico atual.

Um terceiro eixo de trabalhos futuros diz respeito a integragao do método em
sistemas reais do [[NPIl ou de escritérios de marcas. Tendo demonstrado viabilidade em
ambiente controlado, o passo seguinte natural ¢ levar a tecnologia para um contexto de uso
pratico. Isso envolveria desafios adicionais, como a necessidade de tratar fluxos continuos
de novos pedidos de marcas em tempo real, garantir tempos de resposta reduzidos e
interfaces adequadas para que examinadores interajam com as sugestoes do modelo. Uma
possibilidade seria implementar um projeto-piloto em colaboragao com o[NPI} onde o
classificador de similaridade e o gerador de relatorios atuassem como um sistema de apoio ao
exame: a cada novo pedido depositado, o sistema poderia listar possiveis marcas conflituosas
ja registradas (algo similar ao que hoje é feito manualmente na busca de anterioridade) e
fornecer um relatoério preliminar indicando se o novo sinal provavelmente colidiria com
alguma marca vigente, embasando sua conclusao nos quatro critérios. O examinador
humano entao utilizaria essa informacao como subsidio, validando ou complementando a

analise da maquina.

Estudos futuros também poderiam medir o impacto de tal ferramenta no tempo de
processamento dos pedidos e na qualidade/consisténcia das decisoes finais. Além disso, a
integragao real alimentaria um ciclo de retroalimentacao: a medida que novas decisoes de
conflito sdo tomadas (com ou sem o auxilio da , esses casos poderiam ser incorporados
ao conjunto de treinamento, permitindo um aprendizado continuo do modelo e adaptacao
a eventuais mudangas de jurisprudéncia ou tendéncias de nomes no mercado (NGUYEN
et all 2012)). Por fim, enfatiza-se a importancia de expandir e aprimorar o dataset para
pesquisas subsequentes. O em sua versao atual, podera ser complementado com
novos dados, aumentando tanto a quantidade quanto a diversidade dos exemplos. Uma
primeira extensao seria incluir casos adicionais de anos mais recentes, acompanhando a

evolucao do registro de marcas no Brasil e capturando novos conflitos que surgirem.

Outra melhoria seria enriquecer o conjunto de exemplos negativos (marcas que
coexistem sem conflito) de forma mais sistemética, talvez mapeando marcas registradas em
uma mesma classe nice que nao geraram oposi¢ao ou colisdo, para fornecer contra-exemplos
robustos ao classificador. Também seria valioso incorporar informagoes sobre o desfecho
dos conflitos (por exemplo, decisbes judiciais posteriores, acordos ou convivio pacifico)
caso disponiveis, para permitir ao modelo distinguir graus de similaridade ou situagoes

em que excegoes ocorreram. Em um escopo mais amplo, futuras pesquisas podem almejar
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a criacao de um dataset multinacional de conflitos marcarios, unindo dados de outros
escritérios de [PI] (por exemplo, [USPTO], [CNIPO)) ao [CMAD]|

Isso possibilitaria treinar modelos multilingues ou sensiveis a diferentes legislacoes,
ampliando o alcance da solugao para contextos globais e testando sua adaptabilidade. Por
ultimo, mas nao menos importante, a extensao do presente trabalho a marcas nao puramente
nominativas seria um caminho desafiador e recompensador. Logo, como trabalhos futuros
pode-se adotar multimodais capaz de integrar dados de diversos tipos (imagem,
texto, etc) para abranger todos os aspectos das marcas no momento de uma andlise de
similaridade, isso abriria a porta para um sistema unificado capaz de avaliar similaridade
em marcas compostas (mistas figurativas/nominativas), cobrindo todo o espectro de

propriedades distintivas que uma marca pode ter.

7.4 Escrita e Publicacées de Artigos Cientificos

Durante o periodo de pesquisa deste mestrado, foi possivel elaborar os seguintes

trabalhos cientificos:

1. Estudo 1 (publicado): Reis, 1.B.; Leite, R.A.S.; Torres, M.M.; Neto, A.G.d.S,;
Silva, F.J.d.S.e.; Teles, A.S. Conflicting Marks Archive Dataset: A Dataset of Con-
flicting Marks from the Brazilian Intellectual Property Office. Data 2024, 9, 33.
https://doi.org/10.3390/data9020033 (REIS et al., 2024).

2. Estudo 2 (em fase de revisao pelos autores): Igor Bezerra Reis e Ariel Soares Teles.
A Method for Trademark Similarity Analysis Leveraging Generative Large Language
Models. Com planos de submissao até maio de 2025 para a revista World Patent

Information, em especifico, para a edicao especial para trabalhos que utilizam

aplicada a [P}


https://doi.org/10.3390/data9020033
https://www.sciencedirect.com/journal/world-patent-information
https://www.sciencedirect.com/journal/world-patent-information
https://www.sciencedirect.com/special-issue/318529/special-issue-on-intellectual-property-ip-data-analytics-for-innovation-research-and-development-and-strategic-management-adopting-state-of-the-art-artificial-intelligent-ai-and-machine-learning-ml-approaches
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Os apéndices a seguir contém materiais complementares elaborados pelo autor,

utilizados para apoiar o desenvolvimento da pesquisa, como instrucoes de avaliacao e

exemplos de prompts

Apéndice A Exemplo de Prompt Utilizado

Prompt utilizado para avaliar se duas marcas sao semelhantes, com exemplos de

como deve ser feito a avaliacao:

Prompt para modelo explicador com exemplo de analise

Vocé é um especialista em avaliar similaridade de marcas. Em seguida ha alguns exemplos
de como vocé deve realizar a analise de similaridade de marcas. Por exemplo: - Comando 1:
Realize uma analise da similaridade entre as marcas nominativas 'LAR PRATICO’ (Classe
Nice: NCL(11) e ’ALTO VALE DISTRIBUIDORA’ (Classe Nice: NCL(11)) e explique
porque essas marcas sao diferentes e ndo causam risco de confusao ou associagdo indevida,
entre os nomes. Considere os seguintes aspectos:

1. Aspecto fonético: Avalie a pronuncia dos nomes levando em conta a entonacgio, ritmo e
sequéncia das silabas.

2. Aspecto ideoldgico: Verifique se os nomes das marcas evocam ideias semelhantes, levando
em consideragao a classe Nice associada, mesmo que suas pronuncias sejam diferentes.

3. Distintividade: Determine se os nomes possuem elementos dominantes semelhantes.

4. Afinidade mercadolégica: Analise a proximidade entre os produtos ou servigos associados
as marcas, com base nas classes Nice correspondentes. - Resposta 1: Anéalise de diferenga
entre as marcas nominativas 'LAR PRATICO’ e ’ALTO VALE DISTRIBUIDORA’ (Classe
Nice NCL(11))

1. Aspecto fonético: - Prontincia: As marcas "LAR PRATICO"e "ALTO VALE DISTRI-
BUIDORA "possuem ritmos, entonagao e sequéncia de silabas completamente diferentes.
"LAR PRATICO"tem uma prontncia curta e direta, com duas palavras e um total de
quatro sflabas. J&4 "ALTO VALE DISTRIBUIDORA "tem um nome mais longo, com sete
sflabas, uma estrutura mais complexa e uma cadéncia diferente. Além disso, ndo hé sons
fonéticos idénticos entre os termos principais de cada marca, o que reduz significativamente
qualquer risco de confusao auditiva.

2. Aspecto ideoldgico: - Ideia evocada: "LAR PRATICO'sugere praticidade e solugdes
voltadas para o lar, indicando um foco em produtos ou servigos relacionados a organizacao,
manutencao ou itens domésticos. Por outro lado, "ALTO VALE DISTRIBUIDORA "remete

a uma localizacdo geografica especifica e a um servigo de distribuigao, sugerindo uma
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empresa que atua no fornecimento e logistica de produtos. Como as ideias centrais das
marcas sao distintas, ndo ha risco de os consumidores associarem um conceito ao outro.
3. Distintividade: - Elementos dominantes: As palavras-chave principais de cada marca
sdo completamente diferentes. "LAR PRATICO"tem como elementos centrais "LAR'e
"PRATICO", enquanto "ALTO VALE DISTRIBUIDORA "tem como elementos dominantes
"ALTO VALE'"e "DISTRIBUIDORA". Nao ha sobreposigao significativa de termos nem
palavras fonética ou semanticamente similares, o que garante uma alta distintividade entre
as duas marcas.

4. Afinidade mercadolégica: - Classe Nice 11: Embora ambas as marcas estejam na mesma
classe Nice (11), que pode abranger produtos similares, suas propostas de valor e escopos
de atuacio sdo distintos. "LAR PRATICO"sugere um foco em itens para o lar, enquanto
"ALTO VALE DISTRIBUIDORA "indica uma empresa de distribui¢ao, que pode atuar
fornecendo diversos produtos para diferentes setores. Como nao ha um direcionamento
mercadoldgico evidente que sugira que ambas operam exatamente no mesmo nicho, a
possibilidade de confusao entre os consumidores é reduzida.

#4#4 Conclusdo: As marcas "LAR PRATICO"e "ALTO VALE DISTRIBUIDORA "séo

suficientemente distintas para evitar qualquer risco de confusdo ou associagdo indevida.

Elas diferem significativamente em termos de fonética, ideologia e elementos dominantes, e

ndo apresentam uma afinidade mercadologica forte o suficiente para que os consumidores

presumam que pertencem a um mesmo grupo ou fornecem produtos ou servigos equivalentes.

Portanto, a coexisténcia dessas marcas no mercado nao representa um risco de confusao
para os consumidores.

- Comando 2: Realize uma anélise da similaridade entre as marcas nominativas 'INOVE
LINGERIE’ (Classe Nice NCL(11)) e ’inovent’ (Classe Nice NCL(11) para acessérios
de regulagem e seguranca para aparelhos de gas) e explique porque essas marcas sao
diferentes e ndo causam risco de confusdo ou associagdo indevida entre os nomes. Considere
os seguintes aspectos:

1. Aspecto fonético: Avalie a prontncia dos nomes levando em conta a entonacéo, ritmo e
sequéncia das silabas.

2. Aspecto ideoldgico: Verifique se os nomes das marcas evocam ideias semelhantes, levando
em consideracdo a classe Nice associada, mesmo que suas pronincias sejam diferentes.

3. Distintividade: Determine se os nomes possuem elementos dominantes semelhantes.

4. Afinidade mercadolégica: Analise a proximidade entre os produtos ou servicos associados
as marcas, com base nas classes Nice correspondentes. - Resposta 2: ### Andlise da
diferenca entre as marcas 'INOVE LINGERIE’ e INOVENT” (Classe Nice NCL(11))

1. Aspecto fonético: - Prontncia: Embora ambas as marcas compartilhem a raiz "INOV",
suas pronuncias sdo bastante distintas. - "INOVE LINGERIE'tem uma prontncia fluida e
suave, com quatro silabas (I-INO-VE LIN-GE-RIE), destacando a entonagao francesa na
palavra "LINGERIE". - "INOVENT"possui uma prondincia mais curta e firme, com trés
silabas (I-NO-VENT), terminando com um som mais seco devido & consoante "T". - O

ritmo e entonagao diferentes dificultam a confusdo entre os dois nomes em situagoes orais
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ou escritas.

2. Aspecto ideolégico: - "INOVE LINGERIE'remete ao setor de moda intima, associando-se
a conceitos de sofisticacdo, feminilidade e design elegante. - "INOVENT"sugere inovacao e
tecnologia industrial, uma vez que se refere a acessérios para regulagem e seguranca de
aparelhos de gas. - Nao ha sobreposi¢ao conceitual entre os dois, pois um foca no segmento
de vestudrio/moda, enquanto o outro esté relacionado a equipamentos de seguranca e
regulagem de gas.

3. Distintividade: - O tinico elemento semelhante entre as marcas é a raiz "INOV", que
pode remeter & inovacgao. - No entanto, o restante das palavras cria uma diferenciacao clara:
- "LINGERIE"indica diretamente o tipo de produto. - "ENT"em "INOVENT"sugere um
sufixo mais técnico e industrial. - Essa diferenca faz com que os consumidores identifiquem
facilmente que se trata de segmentos distintos.

4. Afinidade mercadoldgica: - Apesar de ambas as marcas estarem registradas na Classe Nice
11, essa classe abrange produtos muito diferentes. - "INOVE LINGERIE"estd focada em
vestuario intimo, enquanto "INOVENT"atende ao mercado de acessérios para regulagem e
seguranca de gas. - O publico-alvo e os canais de distribui¢ao sdo completamente distintos,
reduzindo significativamente qualquer possibilidade de associagao indevida.

#+#4# Conclusao: As marcas 'INOVE LINGERIE'"e "INOVENT"sdo claramente diferentes
e nao apresentam risco de confusdo ou associagao indevida. - Diferem foneticamente,
possuindo entonagoes e ritmos distintos. - Evocam conceitos diferentes, uma relacionada a
moda intima, e a outra a acessoérios industriais. - Os elementos dominantes sdo distintos,
com "LINGERIE'"enfatizando vestuario e "VENT'remetendo a tecnologia e inovagao
técnica. - Nao possuem afinidade mercadolégica, pois atuam em nichos completamente
separados dentro da Classe Nice 11.

Portanto, ndo ha risco de os consumidores associarem as duas marcas como sendo da
mesma empresa ou segmento.

#+## Instrucdo: Agora, vocé deve avaliar a similaridade entre as seguintes marcas,
considerando o contexto fornecido.

### Contexto:

Realize uma anéalise da similaridade entre as marcas nominativas 'ROSSET LINGERIE’
(Classe Nice: NCL(8) 35, para agéncia de importagao e exportacdo) e 'INOVE LINGERIE’
(Classe Nice: NCL(11) 35, para Comercio através de qualquer meio de lingerie, pijamas,
biquini, camisolas.) e explique porque essas marcas sao diferentes e ndo causam risco de
confusdo ou associagdo indevida entre os nomes. Considere os seguintes aspectos:

1. Aspecto fonético: Avalie a pronincia dos nomes levando em conta a entonacdo, ritmo e
sequéncia das silabas.

2. Aspecto ideolégico: Verifique se os nomes das marcas evocam ideias semelhantes, levando
em consideragao a classe Nice associada, mesmo que suas pronuncias sejam diferentes.

3. Distintividade: Determine se os nomes possuem elementos dominantes semelhantes.
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4. Afinidade mercadolégica: Analise a proximidade entre os produtos ou servigos associados
as marcas, com base nas classes Nice correspondentes.
Identifique os termos semelhantes, se houver, mas explique porque ainda ha a diferenca

entre os nomes. Vocé deve gerar uma resposta com a mesma estrutura dos exemplos

fornecidos.

### Resposta:
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