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"Descobrir consiste em olhar para o que todo mundo estd vendo e pensar uma
coisa diferente” (Roger Von Oech)



RESUMO

Grande parte da informacgdo atualmente disponivel estd na forma de textos, em documentos
digitais como livros, artigos de jornais e revistas, paginas Web e textos em midias sociais. O
tratamento manual desses textos € frequentemente invidvel, devido ao grande volume de dados,
tornando-se necessdrio o desenvolvimento de solugdes automatizadas para diversas tarefas de
processamento de texto em linguagem natural. A andlise semantica automatizada de discursos
em torno de tdpicos de interesse em documentos textuais € um problema ainda em aberto, com
diversas aplicagOes prdticas, incluindo detec¢do de certos tipos de discurso (e.g. discurso de
6dio) e classificacdo ndo supervisionada de textos com base em similaridades e padrdes seman-
ticos dos discursos neles encontrados. Este trabalho se propde a desenvolver novas técnicas e
algoritmos para minerar padrdes morfo-semanticos de discursos centrados em tépicos do inte-
resse de especialistas de dominio. Tais topicos podem ser mencionadas nos textos literalmente
(através das palavras que os definem) ou via léxicos que tenham semantica equivalente ou muito
préxima a tais tépicos. A implementagao do protétipo utiliza embeddings do BERTimbau, uma
versdao do modelo contextualizado de linguagem BERT pré-treinada para o portugués brasileiro
atual, como meio de determinar similaridades semanticas entre palavras, que podem indicar t6-
picos de interesse ou expressar a semantica dos discursos em torno de tais topicos. Ferramentas
de Processamento de Linguagem Natural (PLN) existentes também sao utilizadas para realizar
tarefas como segmentagdo de sentengas, normalizacdo de texto (e.g., tokenizacdo, stemming) €
classificagdo morfossintatica de palavras (Part-Of-Speech - POS-tagging). Os algoritmos sendo
desenvolvidos para minerar padrdes morfo-semanticos em textos se apoiam nas funcionalidades
dessas ferramentas, principalmente similaridade semantica entre embeddings contextualizados
de palavras e compatibilidade de PoS-tags. A proposta esta sendo desenvolvida e avaliada em
um estudo de caso na drea de literatura brasileira, em que especialistas de dominio fornecem
os textos a analisar, indicam os topicos de interesse e auxiliam na aferi¢do dos resultados. Os
resultados serdo avaliados quantitativamente, em termos da distribuicao das instancias dos pa-
drdes minerados nas colecdes de documentos e, na medida das possibilidades, comparagcao com
o desempenho humano na identificagdo dos padrdes e classificagdo dos textos.

Palavras-alvo: Padrées Morfo-semanticos em Textos. Processamento de Linguagem Natural

(PLN). Mineracao de Textos. Embeddings. Textos literdrios.



ABSTRACT

Much of the information currently available is in the form of texts, in digital documents such as
books, newspaper and magazine articles, web pages and texts in social media. The manual treat-
ment of these texts is often not feasible, due to the large volume of data, making it necessary to
develop automated solutions for various text processing tasks in natural language. Automated
semantic analysis of discourses around topics of interest in textual documents is an open prob-
lem, with several practical applications, including detection of certain types of speech (eg hate
speech) and unsupervised classification of texts based on similarities and semantic patterns of
the discourses found in them. This work proposes to develop new techniques and algorithms to
mine morphosemantic patterns of discourses centered on topics of interest to domain experts.
Such topics can be mentioned in texts literally (through the words that define them) or via lex-
icons that have equivalent semantics or very close to such topics. The prototype implementa-
tion uses BERTimbau embeddings, a version of the pre-trained BERT language contextualized
model for current Brazilian Portuguese, as a means of determining semantic similarities be-
tween words, which may indicate topics of interest or express the semantics of the discourses
around of such topics. Existing Natural Language Processing (NLP) tools are also used to per-
form tasks such as sentence segmentation, text normalization (eg, tokenization, stemming) and
morphosyntactic word classification (Part-Of-Speech - POS-tagging). Algorithms being devel-
oped to mine morpho-semantic patterns in texts are based on the functionalities of these tools,
mainly semantic similarity between contextualized embeddings of words and compatibility of
PoS-tags. The proposal is being developed and evaluated in a case study in the area of Brazilian
literature, in which domain specialists provide the texts to be analyzed, indicate the topics of
interest and help in the assessment of the results. The results will be quantitatively evaluated,
in terms of the distribution of instances of mined patterns in document collections and, as far as
possible, comparison with human performance in identifying patterns and classifying texts.

Keywords: Morpho-semantic Patterns in Texts. Natural Language Processing (NLP). Text
Mining. Embeddings. Literary texts.



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 Palavras e seus embeddings . . . . . . . ... ... 22
Figura2 — Embeddings de uma mesma palavra em frases diferentes . . . . . ... .. 22
Figura 3 — Palavras e seus embeddings contextualizados . . . . . . . .. .. ... ... 23
Figura4 — Distancia Euclidiana . . . . . . ... ... ... ... . L. 25
Figura 5 Distdncia Manhattan . . . . . . .. ... oL oL oo 25
Figura 6 Similaridade decosseno . . . . . . . . ... ... 26
Figura7 — Embedding Projector . . . . . . . . . . . . ... 27
Figura 8 — Mineragdo de padrdes morfo-semanticos em textos. . . . . . . . . ... .. 33
Figura 9 Label de caracteristica do Embeddings Projector . . . . . . . . .. ... .. 36
Figura 10 — Quantidade de sentencas por quantidade de palavras . . . . . .. ... ... 42

Figura 11 — Quantidade de verbos, verbos auxiliares e substantivo por quantidade de

palavras . . ... 43

Figura 12 — Mapa de calor entre os embeddings das palavras de duas sentengas da obra

As Vitimas-Algozes. . . . . . . . . e 44

Figura 13 — Similaridade cosseno de tokens adjacentes a palavra "escravo"na sentenca 1. 45

Figura 14 — Niveis de similaridade pelo threshold . . . . . . . . . . .. ... ... ... 46

Figura 15 — Projecdo 3D de embeddings de palavras préximas aos da palavra-alvo "es-

Figura 16 — Projecao UMAP 3D de embeddings consolidados de sentencas da obra As

Vitimas-Algozes. . . . . . . . . . 47

Figura 17 — Projecdo UMAP de embeddings de janelas com 3 palavras nas sentencas da

obra As Vitimas-Algozes. . . . . . . . . ... L 48

Figura 18 — Recorte da projecdo PCA dos embeddings de palavras da obra As Vitimas-

Algozes. . . . . e 49



Tabela 1
Tabela 2
Tabela 3

Tabela 4

Tabela 5
Tabela 6
Tabela 7
Tabela 8

Tabela 9

LISTA DE TABELAS

Comparagdo entre \Lemmatization e \Stemming . . . . . . . . . ... ... 20
Tabela de rétulos PoS-Tagging . . . . . . . . . . . .. ... ... ..., 21
Tarefa de Part-Of-Speech (POS)-Tagging em sentenca . . . . . . . . . ... 21
Quadro comparativo dos trabalhos relacionados . . . . . . . ... ... .. 32
Conjunto das obras literdrias . . . . . . . . .. ... ... 41
Quantidades de sentengas, palavras e tokens nas obras consideradas . . . . . 41
Estatisticas das medidas de similaridade e distancia entre sentencas. . . . . 50

Quantidades e medias das distancias, similaridade e tamanho dos grupos de
sentengas com threshold maior ouigual 0,8. . . . . . .. .. ... ... .. 50

Estatisticos das medidas de similaridade e distancia entre janelas de tamanho 3. 51

Tabela 10 — Quantidades e medias das distancia, similaridade dos grupos de janelas de

tamanho 3 com threshold maior ouigual 0,9. . . . .. ... ... ... .. 51

Tabela 11 — Lista das 5 janelas de sentengas com maior quantidade de ocorréncia simi-

laridade entre os embeddings . . . . . . . .. ... ... ... ... 52

Tabela 12 — Lista das 23 janelas com embeddings

similares a janela "O negro conservava-se” . . . . . . . . .. .. ... ... 54



LISTA DE ALGORITMOS

Algoritmo 1 — Criar listade janelas . . . . . . ... ... ... ... .. ....... 35
Algoritmo 2 — Criar lista de medidas entre janelas . . . . . . . ... .. ... .. ... 38
Algoritmo 3 — Mineracao de padrées morfo-semanticos usando embeddings de janelas

EXTUALS & . v v o o e e e e e e e e e 39



API

BERT
BLPL

DS

EL

GloVe

GPU

GSDMM

MCL
MSC

NED
NER
NPMI

PCA
PLN
POS

SNE
SSP

™
TPU

UMAP

WSD
WSI

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

Application Programming Interface

Bidirectional Encoder Representationsfrom Transformers

Biblioteca Digital de Literatura de Paises Luséfonos
Data Scientist

Entity Linking

Global Vectors for Word Representation

Graphics Processing Unit

Gibbs Sampling for the Dirichlet Multinomial Mixture

Modelo Contextualizado de Linguagem

Componentes Morfo-semanticos

Named Entities Disambiguation
Named Entities Recognition

Normalized Pointwise Mutual Information
Principal Component Analysis
Processamento de Linguagem Natural

Part-Of-Speech

t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding

Short Semantic Pattern

Text Mining

Tensor Processing Unit

Uniform Manifold Approximation and Projection for Dimension Reduction

Word Sense Disambiguation

Word Sense Induction



1.1
1.2
1.3
1.4

2.1
2.2
2.2.1
2.2.2
2.3
2.3.1

4.1

4.2
4.3
4.4
4.5
4.6

5.1
5.2
53
54
5.5
5.6

SUMARIO

INTRODUCAO . . . . ottt ittt e e e e e e e e e eeeeen
DESCRICAODOPROBLEMA . . . . . ... ... ... ...
OBJETIVOS . . . . . i
METODOLOGIA . . . . . . ..o e
ESTRUTURADO TRABALHO . . .. ... ................

FUNDAMENTOS . . . . ittt i ettt et e et e e e e e e an
PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL . . . . ... ... ...
EMBEDDINGS . . . . . . . e
Modelos Contextualizados de Linguagem . . ... ... ... ......
Distancias e similaridade entre embeddings . . . . . . . ... ... ...
EMBEDDING PROJECTOR . . . ... ... ... .. ... . .......

Métodos para reduzir a dimensionalidade de um conjunto de dados . . .

TRABALHOS RELACIONADOS ... ... ... e
TABELA COMPARATIVA . . . . ... ... . o ..

PROCESSO GERAL E ALGORITMO PARA MINERAR PADROES

EMTEXTOS . . it ittt it ettt e ettt e tneeeeneeenns
SEGMENTACAO DO TEXTO EM SENTENCAS, POS-TAGGING E LE-

MATIZACAO . . . . . . .
SELECIONAR SENTENCAS RELEVANTES . . . .. ... ........
GERAR EMBEDDINGS . . . . . . . it e
VISUALIZACAO E SELECAO DEEMBEDDINGS . . . . ... ......
CALCULAR DISTANCIAS/SIMILARIDADES . . . . ... ........
MINERACAO DE PADROES MORFO-SEMANTICOS . . . . . ... ...

EXPERIMENTOSERESULTADOS . . . . . . .t i vt i en e e e
IMPLEMENTACAO . . . . . . . . . e,
CONJUNTODEDADOS . . . . . .ttt
CARACTERIZACAODOS TEXTOS . . . . . ... ... ... ......
ANALISE E VISUALIZACAO DOS EMBEDDINGS . . . . ... ... ..
MINERACAO DE PADROES MORFO-SEMANTICOS NOS TEXTOS . .
DISCUSSAO . . . . . ot

CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS . .. ............

REFERENCIAS . . . ittt e e e e e e e e e e e e e e e e e e,



APENDICE A — ARTIGO DO TABALHO

oooooooooooooooo



14

1 INTRODUCAO

O consumo de informagdo na forma de texto em meio digital vem aumentando rapi-
damente. Segundo o jornal Folha de Sdao Paulo Porto (2020), houve um aumento de 115% na
venda de E-Books entre os anos de 2016 a 2019. Mais recentemente, a pandemia do COVID-19
potencializou o consumo desses textos digitais. O grande volume de textos torna dificil a ana-
lise manual dos seus conteudos, o que tem levado ao desenvolvimento de solucdes utilizando
ferramentas para Processamento de Linguagem Natural (PLN), mineracao de textos (do inglés,
Text Mining (TM)) e ciéncia de dados (do inglés, Data Scientist (DS)).

Técnicas e ferramentas de PLN tém sido utilizadas com sucesso em diversas tarefas, in-
cluindo reconhecimento de entidades nomeadas (do inglés, Named Entities Recognition - NER)
para encontrar mencdes a entidades relacionadas a COVID-19 e auxiliar na resposta a pandemia
(SHORTEN; KHOSHGOFTAAR; FURHT, 2021), ligacdo de entidades (do ingles, Entity Lin-
king) para vincular entidades na drea de biomedicina (CHEN; VAROQUAUX; SUCHANEK,
2021) e classificagao morfossintatica de palavras (do inglés, Part-Of-Speech - POS-Tagging)
que, juntamente com embeddings de palavras e aprendizado de mdquina, permite detectar e
analisar discursos de 6dio em textos de midias sociais (SORATO; GOULARTE; FILETO, 2020;
LEITE et al., 2020). Atualmente, embeddings contextualizados t€m possibilitado ganhos con-
siderdveis de desempenho em tarefas como categorizar textos de portais de noticias (SHENG;
YUAN, 2021), analisar coeréncia em textos (BRAZ-JUNIOR; FILETO, 2021) e sumarizar tex-
tos longos (SHENG; YUAN, 2021).

1.1 DESCRICAO DO PROBLEMA

A Biblioteca Digital de Literatura de Paises Luséfonos (BLPL)!, além de oferecer
acesso a metadados e ao proprio texto de um grande nimero de obras literdrias em lingua por-
tuguesa, € um exemplo de colecdo de textos digitais sobre a qual sdo desenvolvidas, exercitadas
e avaliadas estratégias para ensino de literatura, andlise literdria e leitura distante. Seu acopla-
mento ao Moodle e a ferramenta de anotacdo semantica DLNotes (WILLRICH et al., 2020),
entre outras, permite realizar, por exemplo, tarefas de anotacao semantica de textos. Este ambi-
ente constitui um excelente campo experimental de novas tecnologias para mineracao e andlise
de textos, incluindo andlise semantica de discursos. O Nucleo de Pesquisa em Informética, Lite-
ratura e Linguistica (NUPILL—UFSC)Z, que desenvolveu e mantém a BLPL e o DLNotes, entre
outros artefatos, inclui especialistas em literatura, linguagem humana e computacdo, que unem
esforcos para inovar na confluéncia dessas dreas, além de colaboradores diversos para auxiliar
na defini¢do de solucdes e avaliacdo do seu desempenho. Ao serem apresentados a possibilida-
des de efetuar andlise semantica automatizada de discursos mediante mineracao de padrdes em

torno de tépicos fornecidos, os especialistas em literatura e linguistica do NUPILL sugeriram

https://www literaturabrasileira.ufsc.br/public/index.php
2 https://nupill.ufsc.br/
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como primeira tarefa para estudo de caso em literatura minerar padrdes semanticos de discursos
em torno do tépico escraviddo (que pode ser expresso por palavras como escraviddo, escravo,
negro, mulato e senzala) em obras selecionadas de alguns autores.

O problema tratado neste trabalho, em colaboracdo com pesquisadores do NUPILL, é
minerar padroes semanticos de discurso em torno de topicos fornecidos. Um padrio semantico
refere-se a um conjunto de instincias de componentes textuais (e.g. sentencas) com palavras
de sentido similar em torno de palavras que definam o tdpico focado. A titulo de exemplo,
as seguintes sentencas, extraidas da obra As Vitimas-Algozes, de Joaquim Manuel de Macedo,
publicada em 1869, constituem instancias do mesmo padrdao semantico em torno do tépico

escraviddo, o qual também pode € denotado pela palavra escravo nessas sentengas:

1. "Em falta de pundonor' e de vergonha?®, que a |escraviddo | nio comporta, o [escravo

tem o rancor’ e o desejo da vinganga*."

2. "Nas pontas do agoite' estd o emblema do rancor® do [escravo|: as vezes hd nas pontas

”n

do agoite’> marcas de sangue®.

O padrao semantico de discurso € determinado pela compatibilidade semantica entre
palavras usadas em torno do topico escraviddo nas duas sentencas acima (instancias do padrdo).
A palavra pundonor' da primeira sentenga pode ser considerada semanticamente relacionada
a acoite' na segunda sentenca, assim como vergonha® a acoite® e vinganga* a sangue*. Além
disso, a palavra rancor® estd em ambas as sentengas. Note que o discurso em torno do té-
pico pode incluir um nimero distinto de palavras (com significado relevante) em cada sentenca,
cada uma dessas palavras pode ser compativel com vdrias palavras da outra sentenga e nao pre-
cisa haver correspondéncia biunivoca entre palavras das duas sentencas para haver o padrao.
Este padrdo € definido pelo alinhamento semantico dos discursos das duas sentengas, que pode
ser medido como similaridade entre palavras, possivelmente mas ndo necessariamente conside-
rando também a compatibilidade de suas classes morfo-sintéticas e/ou morfologia, pois também
podem influenciar no sentido das palavras, assim como o contexto onde elas sao usadas. Assim,

podemos denominar tais padroes como morfo-semanticos.
1.2 OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho é minerar padrdoes morfo-semanticos em textos lite-
rarios, visando suportar classificacdo ndo supervisionada e andlise semantica de discursos em
torno de topicos fornecidos, em um estudo de caso na drea de literatura. Para alcanca-lo, é

necessdrio atingir os objetivos especificos abaixo relacionados.

1. Estudar, selecionar e dominar técnicas e ferramentas do estado da arte Processamento de

Linguagem Natural (PLN) necessarias para minerar padrdes morfo-semanticos em textos.
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2. Desenvolver e avaliar novos algoritmos eficientes e efetivos para minerar padrdoes morfo-
semanticos em torno de tépicos fornecidas por usudrios especialistas de dominio usando
técnicas e ferramentas de PLN estudadas e selecionadas.

3. Analisar a distribui¢do das instancias de padrdes, classes morfossintaticas e sentidos das
palavras envolvidas em textos literdrios, visando classificacdo e andlise semantica de dis-

cursos de acordo com as ocorréncias de tais padroes.

1.3 METODOLOGIA

Inicialmente, serdo realizados estudos sobre o estado da arte em tarefas e ferramentas
de PLN que podem ser usadas na preparagdo dos dados textuais a serem minerados, nos pro-
prios algoritmos de mineracao de padroes morfo-seméanticos e na avaliacdo dos seus resultados.
Tais tarefas incluem normalizagdo de texto (tokenizacdo, stemming, etc.), classificacio morfos-
sintdtica (PoS-Tagging), reconhecimento de entidades nomeadas, ligacdo de entidades e cdlculo
de similaridade entre embeddings de palavras. Posteriormente, serdo realizadas andlises qua-
litativas e quantitativas das distribui¢des de palavras presentes nos textos a serem minerados,
suas classes morfossintaticas, distancias entre seus respectivos embeddings e outras medidas.
Tais andlises visam preparacdo adequada dos dados e definicdo de parametros para mineracao
de padrdes morfo-sintaticos, incluindo, entre outros, selecao de tépicos e palavras que os repre-
sentem, além de fun¢des de similaridade ou distancia semantica e limiares a serem considerados
na determinacio de palavras compativeis.

Para resolver o problema de minerar automaticamente padroes morfo-seméanticos, po-
dem ser utilizadas diversos alternativas de medidas de similaridade e critérios adicionais para
determinar compatibilidade de palavras. Neste trabalho exploramos embeddings contextuali-
zados de palavras para determinar similaridade (e portanto compatibilidade) semantica de pa-
lavras, além de seus POS-Tags (e.g., substantivo, verbo), nos algoritmos que estamos desen-
volvendo, adaptando e avaliando para minerar automaticamente os padrdoes morfo-semanticos
em torno de topicos fornecidos por usudrios especialistas do dominio de literatura. Descri¢des
desses artefatos sdo apresentadas em detalhes nos capitulos 2, 3 e 4.

Finalmente, serd realizada a avaliacdo dos custos computacionais e da qualidade dos
resultados obtidos com os algoritmos desenvolvidos. Serd preparado um artigo com descrigdes
dos algoritmos desenvolvidos com links para c6digo-fonte no GitHub e demonstracdes de seu
funcionamento em notebooks do Google Colab, além das tarefas efetuadas nos experimentos,
dados utilizados, configuracdes de parametros e analise dos resultados obtidos. A distribui¢do
das instancias dos padrdoes minerados nas colecdes de documentos serd avaliada quantitativa-
mente, com o objetivo de caracterizar textos de diferentes autores, épocas € movimentos. Os
custos computacionais serdao avaliados em termos de tempo de processamento e uso de memo-
ria. Além disso, na medida das possibilidades, os resultados dos algoritmos serdo confrontados
com a apreciacdo humana na identificacdo dos padrdes, classificacdo dos textos e andlise se-

mantica dos discursos.
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1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

O restante deste trabalho esta estruturado como se segue. O Capitulo 2 descreve os
fundamentos utilizados no trabalho e necessérios ao seu entendimento. O Capitulo 3 discute
os trabalhos relacionados e compara as caracteristicas do trabalho aqui proposto com o estado-
da-arte. O Capitulo 4 descreve a proposta para minerar padrdoes morfo-semanticos em textos
literdrios, cujo objetivo € propiciar meios para analisar e classificar tais de acordo com a semén-
tica dos discursos expressa nesses padroes. O Capitulo 5 delineia o plano de experimentos para
avaliar a proposta, reporta experimentos iniciais e discute seus resultados. Finalmente, o Capi-
tulo 6 apresenta as conclusdes parciais, o cronograma de atividades para finalizar o trabalho e

enumera temas para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTOS

Este capitulo primeiro fornece uma visdo geral de Processamento de Linguagem Na-
tural (PLN), incluindo conceitos fundamentais, aplicacdes e ferramentas. Em seguida, descreve
as tarefas de PLN utilizadas no desenvolvimento da solu¢c@o proposta neste trabalho. Posteri-
ormente, discute embeddings de palavras, os principais modelos disponiveis para gera-los, suas
propriedades, técnicas de pooling para compor embeddings de componentes textuais maiores
como sentencas, e cdlculo de fun¢des de distancia e similaridade usando embeddings. O foco é
no modelo contextualizado de linguagem BERT e a sua variacio BERTimbau pré-treinada para
o portugués brasileiro atual. Finalmente, discute a principais funcionalidades da ferramenta

Embedding projector, utilizada para visualizar embeddings manipulados neste trabalho.
2.1 PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL

Processamento de Linguagem Natural (PLN), segundo Jurafsky e Martin (2009), € um
ramo da inteligéncia artificial que visa dar ao computador a capacidade de processar linguagem
humana. Esse campo de estudo € interdisciplinar e por esse motivo ele pode ser denominado
por outros nomes, tais como: processamento de fala e linguagem, tecnologia da linguagem,
linguistica computacional e reconhecimento e sintese de fala. O objetivo é fazer com que os
computadores possam executar tarefas envolvendo linguagem humana, possibilitando a comu-
nica¢do humano-méquina, melhorando a comunicac¢do entre humanos ou simplesmente fazendo
processamento ttil de texto e/ou fala. Chowdhary (2020) define PLN como um conjunto de mé-
todos computacionais para realizar andlise automaética e representacao das linguagens humanas.
Algumas das aplica¢des mais comuns de PLN sao: classificacdo de texto, traducdo automatica,
extracdo de informacdes, aquisicdo de conhecimento, sumarizacdo automdtica de textos e res-
posder perguntas estipuladas em linguagem natural (em inglés Question Answering - QA).

Atualmente ha diversos kits de ferramentas para PLN, tais como: spaCy', Stanza?
FreeLing® e LX-Center*. Tarefas de PLN suportadas por tais kits incluem tokenizagio, Part-
Of-Speech - POS-tagging), stemming ou lemmatizagdo, segmentacdo de sentencas (em inglés
Sentence Boundary Detection - SBD), reconhecimento de entidades nomeadas (em inglés Na-
med Entity Recognition - Named Entities Recognition (NER)), ligacdo de entidades (em Entity
Linking - Entity Linking (EL) ou Named Entities Disambiguation (NED) (Disambiguation)) e
determinagdo de similaridades. Este trabalho usa o spaCy, uma biblioteca de cédigo aberto e
gratuita com métodos e modelos pré-treinados em lingua portuguesa para realizar tarefas como
as citadas anteriormente. As subsecodes a seguir descrevem as de tarefas PLN usadas no desen-

volvimento deste trabalho.

https://spacy.io/
https://stanfordnlp.github.io/stanza/
https://nlp.lIsi.upc.edu/freeling/
http://Ixcenter.di.fc.ul.pt/

B W =
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Normalizacao de texto

A normalizacdo de texto é uma fase de pre-processamento de texto que engloba a
realizacdo de vérias tarefas do PLN visando padronizar palavras do corpus a ser analisado. Essa
padronizacdo pode incluir tarefas como converter o texto para letra maidscula ou mindscula e
remog¢do de acentos, caracteres especiais e repeti¢des. A tarefa de normalizacdo de texto visa
tornar a sua andlise mais precisa, por remover possiveis ruidos no momento da anélise estatistica
ou do modelo utilizado. Como exemplo, considere o texto a seguir extraido do livro As Vitimas-

Algozes, de Joaquim Manuel de Macedo, seguido de sua normalizacao.

Trecho original: "Nas pontas do acoite estd o emblema do rancor do escravo: as vezes hd nas

pontas do agoite marcas de sangue"

Trecho normalizado: "nas pontas do acoite esta o emblema do rancor do escravo: as vezes

ha nas pontas do acoite marcas de sangue"

Note que no trecho normalizado, ocorreu a conversao de todas as letras maidsculas
para minuscula (e.g "Nas"para "nas"), bem como a remocao dos acentos (e.g "estd"para "esta")
nn

e caracteres especiais (e.g "acoite"para "acoite"). Repeticdes (e.g "...."para ".") também sdo

removidas quando ocorrem no texto original.

Tokenizacao

A tokenizacdo separa os fokens (palavras e sinais representativos) do texto. Métodos de
tokenizagdo aplicam regras ou modelos que variam com o idioma. O exemplo a seguir mostra

o texto do exemplo anterior com cada token sublinhado sublinhados.

Trecho tokenizado "nas pontas do _acoite esta o _emblema do rancor _do

escravo : as vezes ha nas pontas do acoite marcas de sangue"

Stemming ou lematizacao

As tarefas de Stemming e lematizacdo servem para reduzir cada palavra a sua forma
raiz, reduzindo o ruido devido a flexos (gé€nero, nimero, conjugacao verbal, etc.). A lematizacdao
retorna o lema da palavra, (e.g. o lema de "pontas"é "ponta"), enquanto a tarefa de Stemming
retorna o seu radical chamado em inglés stem (e.g. o radical de "pontas"é "pont"). A Tabela 1

lista lemas e radicais dos tokens do exemplo anterior.

Deteccao de Limites de Sentencas

A tarefa de Detec¢do de Limites de Sentencas (SBD), ou simplemente segmentacao de

sentencas, realiza o processo que quebra o texto em sequéncias de sentengas conforme a sinais



Tabela 1 — Comparagdo entre \Lemmatization e \Stemming

Token Lema Radical (Stem)
Nas em o na
pontas ponta pont
do de o do
acoite acoite acoit
esta estar est

0 0 0
emblema | emblema | emblem
do de o do
rancor rancor ranc
do deo do
escravo escravo escrav
as ao as
vezes vez vez
ha haver ha
nas em o na
pontas ponta pont
do deo do
acoite acoite acoit
marcas marca marc
de de de
sangue sangue sang

Fonte: o autor.
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de pontuacgdo, como o ponto final. A titulo de exemplo, consideremos outro fragmento de texto

do livro As Vitimas-Algozes, de Joaquim Manuel de Macedo a seguir:

Trecho original "Excelente crioulo! Como ama a seu senhor! Hd poucos assim. As aparén-

cias dissimulavam os sentimentos do escravo."

A tarefa de segmentagdo de sentencas divide este texto texto em 4 sentencas:

. - Excelente crioulo!"
. "Como ama a seu senhor!"

1
2
3. "Héa poucos assim."
4

. "As aparéncias dissimulavam os sentimentos do escravo."

PoS-Tagging

A anotacdo morfossintatica das palavras, usualmente denotada pelo termo em inglés

Part-Of-Speech Tagging ou abreviadamente POS-Tagging, categoriza cada token de um corpus

de acordo com sua classe morfossintatica (verbo, adjetivo, etc.). A Tabela 2 apresenta as classes
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Tabela 2 — Tabela de rétulos PoS-Tagging

Rétulo | Classe Gramatical

X Outro

VERB Verbo

SYM Simbolo

CONIJ Conjuncgao

SCONJ | Conjuncio subordinativa
PUNCT | Pontuagdo

PROPN | Nome préprio

PRON Pronome substantivo
PART Particula, morfemas livres
NUM Numeral

NOUN | Substantivo

INTJ Interjeicdo

DET Determinante (artigo e pronomes adjetivos)
CCONJ | Conjungdo coordenativa
AUX Verbo auxiliar

ADV Advérbio

ADP Preposicao

ADJ Adjetivo

Fonte: o autor.

Tabela 3 — Tarefa de POS-Tagging em sentenca

Token POS-Tag || Token | POS-Tag
Nas ADP : ADP
pontas NOUN as NOUN
do ADP vezes VERB
acoite NOUN ha ADP
estd AUX nas NOUN
0 DET pontas | ADP
emblema | NOUN do NOUN
do ADP acoite | PROPN
rancor NOUN marcas | ADP
do ADP de NOUN
escravo NOUN sangue

Fonte: o autor.

morfossintdticas utilizadas pela ferramenta spaCy. Diferentes ferramentas podem utilizar dife-

rentes conjuntos de classes morfossintaticas, os quais podem ser mais ou menos detalhados.

Métodos e modelos para realizar POS-Tagging usualmente levam em consideragdo o contexto

onde os tokens ocorrem no texto ou fala para tentar atribuir corretamente uma etiqueta/rétulo de

classe morfossintdtica a cada token. Segundo Sorato et al. (2016), € de grande importancia que

seja precisa a classificagdo dos elementos morfossintdticos de uma sentengca. POS-Tags erro-

neos podem ocasionar erros de processamento subsequentes, porque diversas outras tarefas de

PLN e mineracgdo de texto dependem de POS-Tagging correto. A Tabela 3 apresenta o resultado

da aplicacdo do método de POS-Tagging do SpaCy ao texto do exemplo anterior.
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2.2 EMBEDDINGS

Um embedding de palavra pode ser definido a grosso modo como uma representacao
de uma palavra por meio de um vetor usualmente com centenas de dimensdes. Cada dimensao
de um tal vetor contém um numero real, geralmente, entre -1 e 1 (CORDEIRO, 2019). A
representacio vetorial € criada de tal modo que palavras com sentido similares ficam préximas
umas das outras no espago vetorial multidimensional, entre outras propriedades que podem ser
capturadas. A Figura 1 ilustra embeddings de duas palavras distintas mas cuja semantica pode

ser considerada similar, dependendo do contexto em que sdo usadas: “pretos"e “negros".

Figura 1 — Palavras e seus embeddings

pretos negros

[ 0.0006, -0.0008, 0.0040, -0.0044, 0.0042, ... ] [ 0.0008, -0.0003, 0.0006, -0.0003, -0.0030, ...]

Fonte: o autor.

Os modelos de embedding mais tradicionais sao Word2Vec (MIKOLOV et al., 2013)
e Global Vectors for Word Representation (GloVe) (ZHANG; ZHAO; WANG, 2020). Muitas
tarefas de PLN tém se beneficiado do seu uso. Porém, esses modelos tradicionais tém uma
Unica representacdo vetorial para cada palavra, mesmo que seus significado ou mesmo classe

morfossintidtica mude em diferentes contextos onde € usada, como ilustrado na Figura 2.

Figura 2 — Embeddings de uma mesma palavra em frases diferentes

“Era um portugués de seus trinta e cinco a quarenta anos, alto, espadatido, barbas ésperas,
cabelos pretos e maltratados caindo-lhe sobre a testa, por debaixo de um chapéu de feltro ”No saldo da frente, pretos lavavam o

ordindrio: pest®go de touro e cara de Hércules, na qual os olhos todavia, humildes como os soalho, e na cozinh via rebuligo.”
[s) de um boi de canga, exprimiam trangiila bondade.”

S~ 7

rd

[ 0.0006, -0.0008, 0.0040, -0.0044, 0.0042 , ....]

Fonte: o autor.

Na Figura 2 é possivel ver que a palavra ''pretos'' tem sentidos distintos nas duas sen-
tencas. Na sentenca da esquerda, tal palavra faz o papel de adjetivo e tem o sentido de cor,
enquanto na sentenca da direta o sentido faz papel de substantivo com o sentido de individuo
humano. Assim, as nuances de significado ndo sao capturadas na representacdo vetorial. Mode-
los contextualizados de linguagem atuais permitem contornar este problema gerando diferentes

embeddings para um mesmo token, pois consideram o contexto onde as palavras estao inseridas.
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2.2.1 Modelos Contextualizados de Linguagem

Estudos recentes procuram meios de realizar a compreensdo da comunica¢do em lin-
guagem natural de forma automatica através da aplicagdo de Modelo Contextualizado de Lin-
guagem (MCL) (do inglés, Contextualized Language Model) (ZHANG; ZHAO; WANG, 2020).
Os atuais MCLs costumam se baseados em rede neural bidirecional que possibilita capturar o
contexto em que uma palavra ocorre em um texto, e assim o seu significado especifico naquele
contexto. MCLs permitem ajustar embeddings de um mesmo 1éxico de acordo com o contexto,
gerando representagdes diferentes para uma mesma palavra de modo a capturar nuances de

significado em diferentes contextos de uso, como ilustrado pela Figura 3.

Figura 3 — Palavras e seus embeddings contextualizados

”Era um portugués de seus trinta e cinco a quarenta anos, alto, espadatido, barbas asperas,
cabelos pretos e maltratados caindo-lhe sobre a testa, por debaixo de um chapéu de feltro ”No saldo da frente, pretos lavavam o
ordindrio: pesc e touro e cara de Hércules, na qual os olhos todavia, humildes como os soalho, e na cozinhaMavia rebulico.”
olhos boi de canga, exprimiam tranqtiila bondade.”
[-0.30, 0.33,-1.01, 0.41, 1.6, ...] [-0.02, 0.10, -0.64, -0.17, 1.33, ...]

Fonte: o autor.

BERT: Bidirectional Encoder Representations from Transformers

O BERT (acrénimo do inglés, Bidirectional Encoder Representations from Transfor-
mers) (DEVLIN et al., 2019) € um MCL constituido de uma rede neural profunda com proces-
samento bidirecional. Ele € pré-treinado em um corpus de texto que ultrapassa 33 milhdes de
documentos textos nao rotulados de cunho geral. Porém, permite ajustes finos com a adi¢do de
apenas uma camada de saida, visando otimizar o seu desempenho em tarefas de classificagdo
de texto, reconhecimento de entidades nomeadas, em certos tipos de corpus como textos em
blogs, didlogos entre tutores e estudantes (DEVLIN et al., 2019). O BERT apresenta 6timos
resultados na descoberta de estrutura sintdtica e semantica dentro de uma sentenca (TENNEY;
DAS; PAVLICK, 2019) em lingua inglesa. Embeddings contextualizados como os gerados pelo
BERT sao tteis na solugdo de diversas tarefas de PLN, incluindo sumarizacao, classificagao de
textos e sistemas de didlogo. O BERT também tem propiciado ganhos considerdveis de desem-
penho quando ajusta pra efetuar tarefas de PLN, tais como segmentagdo (MULLER; BRAUD;
MOREY, 2019) e comparag¢do semantica de sentengas (REIMERS; GUREVYCH, 2019) e clas-
sificacdo de documentos (OSTENDOREFEF et al., 2020).

Trabalhos anteriores do nosso grupo de pesquisa usaram embeddings ndo contextua-
lizados para a mineracdo de padrdoes morfo-semanticos em textos curtos, tais como postagens
em midias sociais (SORATO et al., 2016; SORATO; GOULARTE; FILETO, 2020), visando
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apoiar a andlise de discursos. Textos longos, tais como os de literatura, t€m mais informacao
de contexto. Assim, embeddings contextualizados t€ém potencial de contribuir para a qualidade
da mineracdo de padrdes morfo-semanticos nesses textos. Desta forma, este trabalho investiga
o uso do BERTimbau (SOUZA; NOGUEIRA; LOTUFO, 2020), uma versdao do BERT pré-
treinada para lingua portuguesa na mineracao padrdes morfossintdticos nas obras literdrias. Este
trabalho gera embeddings contextualizados usando o BERTimbau e os utiliza para calcular dis-
tancias ou similaridades em algoritmos de mineracdo de padrdes morfo-semanticos em textos.
O BERTimbau foi escolhido devido a disponibilidade gratuita de seus modelos pré-treinados,
inclusive em lingua portuguesa, e por conveniéncia do seu uso no Google Colaboratory, que
disponibiliza acesso direto aos modelos através de bibliotecas especificas. O BERTimbau, as-
sim como o BERT original, estd disponivel em dois tamanhos: BERTimbauy,s;, com 12 niveis

e 110 milhdes de parametros € BERTimbau 4 com 24 niveis € 335 milhdes de pardmetros.
2.2.2 Distancias e similaridade entre embeddings

A mineracdo de padrdoes morfo-semanticos que podem estar presentes em textos lite-
rérios requer determinar elementos (palavras, trechos curtos em torno de palavras) semantica-
mente proximos uns com os outros. As métricas (VALLERIAN, 2021) de distancia e similari-

dade utilizadas neste trabalho sdo apresentadas a seguir.
Distancia Euclidiana

A Equacdo 2.1 determina a distancia Euclidiana (também conhecida com L2) entre
dois vetores. Esta métrica indica o quao préximos dois pontos (x,y) estdo em um plano, tomando
o comprimento do caminho mais curto entre eles. A Figura 4 ilustra a distincia euclideana entre

dois no plano °.

disteyc(x,y) = (2.1)

Distdncia de Manhattan

A distancia de Manhattan conforme Equagdo 2.2 (também conhecida como L1) € a
distancia entre dois pontos (x,y) medidos ao longo de eixos em angulos retos. Devido aos
angulos retos também € chamada distancia City-Block. A Figura 5 ilustra a L2 entre dois dois

pontos de um plano.

diStman(x7y) = ’(xi_yi)| (22)
=1

~

> Esta e as duas figuras seguintes estio disponiveis em https://towardsdatascience.com/
9-distance-measures-in-data-science-918109d069fa
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Figura 4 — Distancia Euclidiana

y

T / ’

54

44

37 Euclidean:

5 d,(A,B) = 3.6 «—B

1 ——
| | | | | | .
| | | | | | g
1 2 3 4 5 ¢ X

Fonte: Adaptada de What... (2020).
Figura 5 — Distincia Manhattan

y
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Manhattan:
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34
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| | | | | | v
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Fonte: baseado em What. .. (2020)

Similaridade de cosseno

A Equacdo 2.3 determina a similaridade cosseno, que difere das anteriores por variar
no intervalo [0,1] sendo O correspondente a distincia infinita e 1 correpondente a distincia

0. Esta medida de similaridade avalia o valor do cosseno do angulo compreendido entre dois
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vetores (A,B) num espago vetorial. A Figura 6 ilustra a similaridade cosseno entre dois no plano.

' JAB;
SiMcos(A, B) (2.3)

N 1A2¢z

Figura 6 — Similaridade de cosseno

Cosine:
a(A,B) =41.6°

Fonte: baseado em What. .. (2020)

Além de calcular a distancia e a similaridade entre os palavras € possivel fazé-lo tam-
bém com trechos curtos de textos. Para tal, pode-se concatenar os embeddings das palavras

contidas no trecho que se queira comparar para obter um embeddings do trecho inteiro.
2.3 EMBEDDING PROJECTOR

O Embedding Projector (SMILKOV et al., 2016) € uma ferramenta de visualizacdo
de embeddings em duas ou trés dimensdes que ajuda a interpretar modelos de aprendizado de
maquina que dependem de embeddings. A ferramenta permite explorar a vizinhanga de pon-
tos representando embeddings individuais, analisar a distribui¢do global dos pontos e investigar
vetores semanticamente significativos no espaco. Possibilita realizar andlises visuais das dis-
tribuicdes dos embeddings e buscas em formato de texto para testar hipdteses. O Embedding
Projector é implementado como uma aplicagdo Web sobre a plataforma do TensorFlow para
visualizar qualquer conjunto de embeddings, de qualquer dimensionalidade, fornecido através

da plataforma ou em formato texto. A Figura 7 ilustra a sua interface gréfica.



27

Figura 7 — Embedding Projector
Embedding Projector ® &

5 tensors found
Word2Vec 10K

Label by Color b

Sentenga Autor .
@ Search * Sent..

Edit b
Sentenca Tag selection as

Load Publish Download

Sphereize data @
Checkpoint: records_sentencedocumento_embbedi
Metadata: meta_sentencedocumento_embbeding

3

PCA

Compenent #1 Component #2

Component #3

PCA is approximate. @

Total variance described: 18.8% BOOKMARKS (0) @ A

Fonte: o autor.

2.3.1 Meétodos para reduzir a dimensionalidade de um conjunto de dados

O Embedding Projector oferece quatro métodos para reduzir a dimensionalidade de
um conjunto de dados: dois lineares e dois ndo linear. Cada um desses métodos, descritos a

seguir, pode ser usado para criar uma visao bi ou tridimensional.
Andlise do componentes principais (PCA)

Andlise do componentes principais (do inglés, Principal Component Analysis - PCA)
(JOLLIFFE, 1986) € uma técnica multivariada que pode ser usada para reduzir a dimensio-
nalidade de dados. PCA utiliza uma transformacao ortogonal para converter um conjunto de
observacdes de varidveis possivelmente correlacionadas num conjunto de valores de varidveis
linearmente ndo correlacionadas chamadas de componentes principais. o0 PCA pode ser usado
para fornecer uma visualizacdo em dimensdes mais baixas dos mesmos dados. Isto € feito
usando-se apenas 0s primeiros componentes principais. O Embedding Projector calcula os 10
principais componentes principais € permite ao usudrio escolher dentre esses componentes em
qualquer combinacao de dois ou trés dimensdes para efetuar a projecdo dos dados. O PCA ¢

frequentemente eficaz para visualizar a geometria global e encontrar clusters.
Incorporagdo de vizinhos estocdsticos distribuidos t (T-SNE)

Incorporacdo de vizinhos estocdsticos distribuidos t (do englés, t-Distributed Stochas-
tic Neighbor Embedding - -SNE) (MAATEN; HINTON, 2008) ¢ uma técnica de reducdo de
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dimensionalidade ndo linear. O projetor oferece a Incorporagdo da visualizagdes -SNE bidi-
mensionais e tridimensionais. A geracdo da visualizagdo é executado do em tempo real utili-
zando os recursos disponivel no computador do usudrio. Como o -SNE geralmente preserva
alguma estrutura local, na pratica ele suporta tanto de na tarefa de identificar os vizinhos mais

préximo dos pontos quanto a visualizacdo da geometria global e encontrar clusters.

Aproximacdo e Projecdo de Manifold Uniforme para Reducdo de Dimensoes (UMAP)

O t-SNE € uma excelente técnica para visualizar conjuntos de dados de alta dimensao.
Porém, apresenta algumas desvantagens, tais como o tempo de computacio elevado e perda
de informagdes em grande escala. Aproximacado e Projecdo de Manifold Uniforme para Redu-
¢do de Dimensdes (do inglés Uniform Manifold Approximation and Projection for Dimension
Reduction UMAP) Mclnnes, Healy e Melville (2018) supera essas limitacdes, pois pode lidar
facilmente com conjuntos de dados bastante grandes, preservando a estrutura local e global dos
dados. A reducdo de dimensionalidade efetuada pelo UMAP € ndo linear e conhecida como
aprendizado multiplo. Ela emprega vdrias técnicas que visam projetar dados de alta dimensao
em variedades latentes de dimensao inferior, com o objetivo de visualizar os dados no espaco

de baixa dimensao ou aprender o0 mapeamento.

Projecdo customizdvel (CUSTOM)

Finalmente, usando proje¢do customizavel (custom) o usudrio do Embedding Projector
pode construir projecdes lineares especializadas com base em pesquisas de texto para possibi-
litar obter "direcOes"significativas no espaco. Para isso o usudrio deve inserir pelo menos duas
strings de pesquisa ou expressOes regulares. O programa calcula os centréides dos conjuntos
de pontos cujos rétulos correspondem a essas buscas e utiliza o vetor de diferenca entre os

centréides como eixo de projecao.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo apresenta uma breve revisdo bibliografica de trabalhos que fazem ex-
tracdo de informacdo e mineracdo de textos com possibilidades de aplicagdo em andlise de
discursos literarios. O processo adotado para a busca por trabalhos relacionados seguiu a me-
todologia de revisdo sistemdtica proposta Kitchenham e Charters (2007). A pesquisa foi rea-
lizada entre janeiro de 2022 e julho de 2022 nos repositorios da ACM Digital Library, IEEE
Xplore Digital Library e no Google Scholar. A expressao de busca utilizou os termos em inglés

nn n " " n

"embeddings", "pattern”, "text",

morpho-semantic", "mining", "Processamento de Linguagem
Natural", "BERT"e "model"e suas tradug¢des para o portugués. A busca inicialmente envolveu
publicac¢des a partir de 2020. As publicacdes encontradas foram selecionadas de acordo com os
seguintes critérios de inclusdo: artigos completos publicados em periddicos ou conferéncias; te-
ses defendidas; relacionados a drea de computac¢ao; escritos em idioma inglés ou portugués; que
abordam temas sobre padrdes linguisticos e/ou andlise de discurso. Apds o processo de selecao
e leitura dos resumos dos artigos, foram selecionadas quatro publicacdes com alta relevancia
para o tema deste trabalho. Elas sdo discutidos a seguir.

Goularte et al. (2020) propde uma abordagem e métodos automatizados para induzir e
desambiguar o sentido correto das palavras alvo em cole¢des de textos curtos. O trabalho analisa
conteddos gerados por usudrios em redes sociais como Twitter, através da utilizacdo de padrdes
1éxico-semanticos fuzzy definidos como sequéncias de Componentes Morfo-semanticos (MSC).
Tal abordagem utiliza técnicas de NER, NED, Word Sense Induction (WSI)/Word Sense Disam-
biguation (WSD) e POS-Tagging, para extrair dos textos informacdes que permitam identificar
padrdes e com eles realizar a desambiguacao de palavras alvos que ferramentas existentes nao
conseguem desambiguar. A abordagem proposta tem 5 etapas. A primeira, o pré-processamento
que realiza limpeza e normalizacao dos textos, além de uma filtragem para coletar somente os
textos relevantes; A segunda etapa realiza a POS-Tagging (com uso da ferramenta FreelLing)
para classificar cada token (palavra) do texto com seu respectivo lema e classe morfossintética;
A terceira etapa determina os sentido de cada token, na medida das possibilidades utilizando
NER/NED e WSI/WSD usando ferramentas existentes como a FreeLing e API para pesquisar
synset’s do WordNet. A quarta etapa realiza o casamento (Matching) de componentes morfo-
semanticos (MSC) de textos distintos, segundo sua classificagdo morfoldgica e sentido, para en-
contrar padrdes MSC™ recorrentes. Por tltimo, se faz WSI e WSD com base nos padrdesMSC™,
para tokens com sentindo indefinido ou parcialmente desambiguados. Este trabalho definiu pa-
droes MSC, forneceu um algoritmo (que ndo usa embeddings, mas casamento de classes POS-
tags e de sentidos) para minerd-los e um método que usa tais padrées para desambiguar tokens
com sentido dificil de capturar.

Sorato, Goularte e Fileto (2020) propuseram uma abordagem de mineracdo de padrdes
linguisticos centrados em uma palavra alvo (Simple Semantic Patterns (SSP) para apoiar ana-
lise de discursos. A minerac¢do identifica fragmentos de textos semanticamente semelhantes que

caracterizam os padroes SSP utilizando casamento por similaridade seméantica de embeddings
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concatenados de palavras adjacentes a uma palavra alvo. Os textos utilizados nos experimen-
tos sdo de trés conjuntos de dados rotulados: Waseem e Hovy (2016), Basile et al. (2019) e
Davidson et al. (2017), referentes a discursos de édio, sexistas, racistas, entre outros temas de-
licados, somando ao todo cerca de 40 mil rweets ofensivos ou ndo. A implementacdo usou o
NLTKTwitter tokenizer, o WordNetLemmatizer, o ekphrasis, a biblioteca scikit-learn, TF-IDF,
a biblioteca FastText e o modelo de embedding GloVe para realizar a mineracdo de padrdes
e a classificacdo dos discursos. Realizou-se uma tarefa de pré-processamento com a limpeza
de pontuacdes, emojis, URL e mengdes de usudrios, tokenizagdo e lematizacdo do texto. Pos-
teriormente, fez-se uma filtragem para encontrar textos contendo ao menos uma palavra-alvo
selecionadas: 275 palavras referentes a racismo e 131 referentes a sexismo. Em seguida, um
algoritmo expande janelas ao seu redor de cada palavra alvo encontrada nos textos e compara os
embeddings concatenados das palavras dentro de cada janela com os de outras janelas, usando
similaridade do cosseno. A quantidade de palavras das janelas cresce até que a similaridade dos
embeddings seja inferior a um threshold. As sequéncias de palavras similares encontradas sao
agrupadas segundo o grau de similaridade definido pelo threshold. Entdo os agrupamentos sao
analisados para identificar assuntos mencionados ao redor das palavras-alvo. Por fim, € possivel
realizar classificar se o texto tem ou ndo teor pejorativo utilizando como caracteristica (featu-
res) de classificacdo os padrdes Short Semantic Pattern (SSP), unigramas, bigramas, trigramas
e sequéncias ponderadas TF-IDF de até 3 Tags de POS-Tagging. A técnica de mineragdo utili-
zando padrdes SSP extrai declaracdes recorrentes dos conteddos de tweets sem ter de realizar a
revisdo manualmente. Este trabalho fornece técnicas para minerar e analisar palavras-alvo em
discurso utilizando janelas e embeddings de texto, mas ndo atuais embeddings contextualizados.

Aratjo-Junior (2021) minera textos literarios do tipo poema oriundos do Projeto Co-
letanea de Poesias, o qual coleta poesias de alunos em diversos niveis de ensino. O intuito é
identificar os temas abordados pelos alunos, extrair caracteristicas dos poemas e padrdes con-
tidos nos textos referentes as séries dos autores. A implementacao da proposta usou o nlpnet
para realizar POS-Tagging, o Gibbs Sampling for the Dirichlet Multinomial Mixture (GSDMM)
para analisar os padrdes, a biblioteca scipy para realizar a anélise da correlacdo fau de Kendall
e a Normalized Pointwise Mutual Information (NPMI) para verificar a associac@o entre duas
palavras. O trabalho consistiu em realizar a recuperacdo dos poemas dos anos de 2010 até 2019
contabilizando, ao todo, 684 poemas das séries sexto ano do ensino fundamental até o terceiro
grau. Realizou-se uma tarefa de pré-processamento, onde foram realizadas a limpeza e padroni-
zacdo dos textos. Também realizou-se a extra¢do de caracteristicas textuais gerais do conjunto
de dados. Posteriormente foi executada a tarefa de POS-Tagging para mapear as classes gra-
maticais e palavras denotativas. Também foram realizadas algumas anélises estatisticas das
informacdes obtidas. A partir dos resultados levantados, foi realizada a andlise descritiva dos
dados, para validar se a série do aluno implica nas caracteristicas levantadas anteriormente. Mo-
delagem de tépicos foi usada para identificar grupos de termos que costumam aparecer juntos
nos textos e identificar os topicos e palavras que aparecem recorrentemente juntos nos textos.

Os resultados obtidos através da mineracdo ndo possibilitam afirmar com precisdo que as ca-
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racterfisticas identificadas ndo estdo relacionadas com a série do aluno. Também néo € possivel
distinguir um tnico perfil nas produgdes textuais devido a linguagem plurissignificativa que
este género textual utiliza. Este trabalho fornece técnicas para mineracdo e andlise de textos
literarios, porém ndo analisa discursos, mas somente topicos e caracteristicas gerais dos textos.

Braz-Junior e Fileto (2021) propuseram um modelo de coeréncia baseado no BERT
que inclui um classificador binario e um mensurador de (in)coeréncia em documentos. O classi-
ficador utiliza o token de *[CLS]’ para discriminar documentos originais de versdes permutadas.
O mensurador utiliza uma funcdo de (in)coeréncia que compara embeddings de documentos uti-
lizando medidas de similaridade cosseno e distancias Euclidiana e Manhattan. Os embeddings
dos documentos siao consolidados utilizando estratégias de pooling MAX e MEAN. O modelo
proposto teve uma acuricia de 97% na classificacdo de documentos. Este trabalho fornece téc-
nicas para consolidar embeddings de documentos e mostra a viabilidade de se utilizar medidas

de similaridade e distancia na comparagao dos embeddings gerados pelo BERT.
3.1 TABELA COMPARATIVA

A Tabela 4 fornece um resumo comparativo das propostas selecionadas e analisadas.
Os trabalhos sdo ordenados cronologicamente nas linhas da tabela. Eles sdo comparados con-
forme os aspectos das solucdes de andlise de textos que consideramos mais relevantes, que
aparecem nas colunas. A primeira coluna (Autor e Ano) define o nome dos autores do trabalho
avaliado e o ano de publicacdo. A segunda coluna (Area de Aplicac¢ao) refere-se a origem dos
textos avaliados. A terceira coluna (Objetivos) refere-se ao que se pretende alcanca com os
estudos propostos. A quarta coluna re refere ao tipo de embedding utilizado por cada trabalho.
Na quinta coluna (Abordagem) indica as técnicas utilizadas. Por fim, a coluna Ferramenta
referencia as bibliotecas/ ou frameworks utilizados.

Grande parte dos trabalhos analisados ndo usam embeddings contextualizados. Sorato,
Goularte e Fileto (2020) utiliza embeddings estaticos como GloVe para minerar padrdes em
textos, enquanto Aradjo-Junior (2021) e Goularte et al. (2020) ndo usam embedding nenhum e o
Braz-Junior e Fileto (2021) utiliza embeddings contextualizados para classificador binario e um
mensurador de (in)coeréncia em documentos. Nossa proposta pretende explorar representagdes
de linguagem com base nos embeddings contextualizados produzidos pelo BERT, pois possuem
representacdes que consideram o contexto em todas as direcoes. Além disso, o BERT permite
ajuste-fino para tarefas downstream. Outra caracteristica dos trabalhos relacionados € o fato
deles manipularem textos curtos quando comparados aos textos literarios considerados no nos
presente trabalho, que pelo seu tamanho maior t€ém muito mais informag¢do de contexto. Isso
sugere que o uso do BERT, que € capaz de explorar esses contextos, pode contribuir na tarefa

de encontrar padrdes recorrentes envolvendo uma palavra-alvo em tais textos.
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Trabalho Textos Objetivos | Casamento Tarefas PLN Ferramenta
processa- semantico de PLN
dos

Sorato, tweets Minerar pa- | GloVe POS-Tagging spaCy, scikit-
Goularte drées para learn
e Fileto analisar e
(2020) classificar

discursos
Goularte | postagens | Minerar classes de | POS-Tagging, NER | FreeLing,
et al. | em midias | padroes entidades WordNet
(2020) sociais para de- | reconheci-

sambiguar | das

palavras
Aratijo- Textos Minerar Pa- | N/A POS-Tagging corre- | nlpnet, scipy
Junior literarios droes lacdo tau de Kendall,
(2021) (Poemas) GSDMM, NPMI
Braz- perguntas | Analisar BERT POS-Tagging nlpnet, scipy,
Junior de QA coeréncia Google Colab
e Fileto de discur-
(2021) SOS
Nossa Textos Minerar BERTimbau POS-Tagging spaCy, Goo-
proposta | Litera- padroes gle Colab

rios para ana-

lisar e

classificar

discursos

Fonte: o autor.
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4 PROCESSO GERAL E ALGORITMO PARA MINERAR PADROES EM TEXTOS

Este capitulo descreve as etapas do processo proposto neste trabalho para minerar pa-
droes morfo-semanticos em textos. A Figura 8 ilustra o fluxo de informacdo proposto para
minerar os padrdes em obras literdrias da Biblioteca Digital Luso-Brasileira', embora o pro-
cesso proposto possa ser aplicado a textos de diversas outras fontes. O processo se inicia com
o uso do SpaCy para efetuar segmentacdo do texto em sentengas, POS-Tagging e lematizacao.
Posteriormente, seleciona sentengas relevantes, isto €, que contenham palavras alvo, em torno
das quais se deseja minerar padroes e analisar discursos. O BERTimbau é usado para gerar
embeddings das palavras contidas nas sentencas selecionadas e o Embedding Projector para
visualizar a distribuicdo desses embeddings e selecionar aqueles adequados para a mineracao
de padrdes. Finalmente, os embeddings selecionados sdo comparados usando o algoritmo de
Sorato, Goularte e Fileto (2020) e outros mais adequados a textos literdrios desenvolvidos no
ambito deste trabalho. Tais algoritmos avaliam a similaridade semantica das palavras usadas
nos discursos em torno das palavras alvo para identificar os padrdes semanticos, isto € instan-
cias de texto com os mesmo sentidos em torno das mesmas palavras alvo, embora muitas vezes

usando construgdes 1éxicas e sintéticas distintas.

Figura 8 — Mineragdo de padrdes morfo-semanticos em textos.
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e —— Segmentacao de
— 59”‘?_%35@'305' ___|selecionar sentencas Gerar embeddings
& lematizagao relevantes (BERT)
(spaCy)

Sentengas T
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Tags :

Visualizagao e

Minerar padrdes e selecao de
: Calcular distancias/ -
-- =-— -- - embeddings
_usgnd_o me_dl_das_. de similaridades nd
distancias/similaridade (Embeddings
Padrdes - Projector)
. embeddings .
ek sleconados meange e,
encontrados Similaridade e sentengas

Fonte: o autor.

U https://www.literaturabrasileira.ufsc.br/
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4.1 SEGMENTACAO DO TEXTO EM SENTENCAS, POS-TAGGING E LEMATIZACAO

A primeira etapa do processo proposto € o pre-processamento dos textos. Nesta etapa
primeiro se faz a padronizacdo dos textos, mediante remog¢do de certos caracteres especiais
(e.g.,\n,\xad ) utilizados nas pagina da internet, remocao das repeti¢des de espagos em branco,
pontuacdes e simbolos (e.g., ponto final (.), ponto interrogacdo (?), ponto exclamacgado (!),
traco (—)). Os textos padronizados sdo entdo submetidos a biblioteca spaCy para realizar as
tarefas de tokenizacdo, segmentacdo dos textos em sentengas, lematizacdo e POS-Tagging.
Ap6s o término desses procedimentos, dados sdo armazenados utilizando uma estrutura semi-
estruturadada, contendo id de cada sentenca, lista de seus tokens, lista de lemmas, lista de POS-
Tags, lista de verbos e a propria sentenca. Esses dados sdo utilizadas para facilitar a sele¢ao das

sentencas relevantes para mineragao de padrdes.
4.2 SELECIONAR SENTENCAS RELEVANTES

A tarefa de selecionar sentencas relevantes € realizada utilizando os dados gerados na
etapa anterior (descrita na Secdo 4.1). Uma sentencga € selecionada se contém ao menos uma das
palavras-alvo fornecidas pelos especialistas do dominio. O casamento desconsidera maiusculas
e minuscula (i.e., ndo € case-sensitive). As palavras-alvo estdo separadas em grupos contendo

as flexdes consideradas de cada uma:

¢ branco: branca, brancas, branco, brancos

e criado: criada, criadas, criadinha, criadinhas, criadinho, criadinhos, criado, criados

e crioulo: crioula, crioulas, crioulinha, crioulinhas, crioulinho, crioulinhos, crioulo, criou-
los

e escravo: escrava, escravas, escravinha, escravinhas, escravinho, escravinhos, escravo,
escravos

e mulato: mulata, mulatas, mulatinha, mulatinhas, mulatinho, mulatinhos, mulato, mulatos

* negro: negra, negras, negrinha, negrinhas, negrinho, negrinhos, negro, negros

¢ senhor: senhor, senhora, senhoras, senhores

Como uma sentenca pode conter mais do que uma palavra-alvo € mantida a posicao
de cada ocorréncia. Isso é importante para identificar corretamente as instancias candidatas de

padrdes morfo-semanticos.
4.3 GERAR EMBEDDINGS

Nesta etapa, as sentencgas relevantes sdo submetidas ao BERTimbau pré-treinado na
lingua portuguesa na sua versdo grande (BERTimbauy ) para gerar os embeddings. O texto
de entrada (input) do BERTimbau pré-treinado € limitado a 512 fokens. Assim, sentengas rele-

vantes sao submetidas individualmente ao BERTimbau para ndo extrapolar este limite enquanto
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se mantém a informacgdo de contexto de cada sentenca. Sdo gerados embeddings de componen-
tes textuais em 3 niveis de granularidade: sentencas, janelas dentro de sentencas e palavras
individuais. O embedding de cada sentenca é a média dos embeddings de seus tokens. Janelas
sdao fragmentos de sentencgas centrados em uma palavra-alvo, considerando um certo nimero
(usualmente 1 a 10) de palavras vizinhas a esquerda e a direita, at¢ no maximo o limite da
sentengca. O embedding de uma janela € a concatenacio dos embeddings dos tokens que estio
dentro dela. Esses embeddings de tokens sdo coletados dos embeddings da respectiva sentenca.
Isso € feito por dois motivos: para obter embeddings de janelas que considerem todo o contexto
da sentenca e para capturar relagdes da sentenca com a janela. Por fim, os embeddings de pa-
lavras sdo os embeddings dos respectivos tokens da sentenca. Os embeddings de tokens sdo a

ultima camada do BERT, gerando embeddings com 1024 valores (dimensdes).

Algoritmo 1: Criar lista de janelas

29 ¢ 2% 46 29 ¢

Data: Lista de sentencas(“idSentenca”,“tokens”, “postagging”, “palavraAlvo”,

29 4¢

“grupo”, “posAlvo”) de sentencas relevantes (SR)
Result: Lista de janelas(registro)

1. listaRegistro < [ ]

2. foreach index,reg in SR do

3. idSentenca < reg|“idSentenca”]

4. tokens < reg[“tokens”]

5. posAlvo + reg[“posAlvo”|

6. palavraAlvo < reg|“palavraAlvo”]

7. grupo <— reg|“grupo”]

8. texto <— juncao(tokens)

9. embSentenca < getEmbeddingsText (texto)
10. tamJanela < 1
11. Janelalnf, janelaSup,expande < expandeJanela(token, posAlvo, posAlvo)
12. while expande = True do
13. embJanela < embSentencaljanelalnf : janelaSup]
14. janela < juncao(tokens[janelalnf : janelaSup))
15. compJanela < tamJanela x?2 + 1
16. registro < [idSentenca,texto, janela,compJanela,

embJanela, palavraAlvo, grupo)
17. listaRegistro.append (registro)
18. janelalnf, janelaSup,expande <
expandeJanela(token, janelalnf, janelaSup)

19. tamJanela < tamJanela + 1

O Algoritmo 1 apresenta na forma de pseudocddigo o programa criado para a tarefa de
gerar embeddings de sequéncias de palavras (janelas) que contenham uma determinada palavra-
alvo. As sentencgas utilizadas nessa tarefa sdo selecionadas como descrito na Sec¢do 4.2. Uma
lista de registros € criada para armazenar as janelas com seus embeddings. Todas as senten-
cas relevantes sdo percorridas para gerar os embeddings. O registro de cada sentenca da lista

€ composto pelo id da sentenga, lista de tokens, posi¢do da palavra alvo, a prépria palavra
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alvo e grupo da palavra-alvo. Para cada sentenca € realizada a concatenagdo dos tokens utili-
zando a fung¢do "juncao". O texto resultante da juncio € passado como parametro para a fungdo
"getEmbeddingsText", para gerar e retornar os seus embeddings. Em seguida, a fungao ""expan-
deJanela" recebe o token e sua posi¢do para gerar e retornar os limites inferiores e superiores
da janela. Com os limites definidos, € criado o registro da janela contendo: o id da sentencga, a
sentenca, o texto da janela, o comprimento da janela, os embeddings de tokens dentro da janela,
a palavra-alvo e o grupo desta palavra. O registro é entdo adicionado a lista de registros. Por
fim, € realizada a expansao da janela atual, passando os fokens da sentenca e os limites da janela
acrescentando um token de cada lado, se o limite da sentenga permitir. Esse processo de expan-

sa0 ocorre até que ndo seja mais possivel expandir o tamanho da janela dentro da sentenca.
4.4 VISUALIZACAO E SELECAO DE EMBEDDINGS

Nesta etapa, os dados gerados como explicado na secdo 4.3 sdo utilizados para gerar
dois arquivos .zsv padronizados que servem de entrada para o Embedding Projector. Um desses
arquivos contém a lista de embeddings a visualizar. O outro arquivo contém rétulos (labels)
para representar caracteristicas dos respectivos embeddings (e.g., obra, autor, ano, movimento
literério, classe morfossintética ou classe de sentido de embedding de palavra, palavra-alvo de
um embedding de janela). O Embedding Projector escolhe uma cor de uma lista de cores para
representar embeddings rétulos distintos de uma caracteristica (e.g. autores distintos). Isso
possibilita identificar uma caracteristica escolhida de cada ponto na visualizagao (embedding)

de acordo com a cor usada para exibi-lo.

Figura 9 — Label de caracteristica do Embeddings Projector
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¥

- id gradient

Posi¢éo da palavra alvo gradient

i Palavra alvo 31 non-unique colors

grupo 7 colors

Obra 5 colors

Autor

Ano

Movimento 2 colors

tamanho sentenga 1 colors

Fonte: o autor.
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A Figura 9 apresenta uma lista de caracteristicas dos embeddings de janelas com ta-
manho 7 que podem ser exibidas, com os respectivos nimeros de cores a direita. A indicacdo
gradient no lugar do numero de cores corresponde ao uso de degradé, devido ao alto nimero de
rétulos possiveis para a respectiva caracteristica.

O Embedding Projector possibilita avaliar a distribuicdo espacial e a vizinhangas dos
embeddings nele carregados. Isso pode ser feito usando uma das técnicas apresentadas na Sub-
secdo 2.3.1 para verificar se os embeddings quando projetados em duas ou trés dimensdes apre-
sentam grupos bem definidos de pontos, polarizagdo ou nido servem para o experimento por
terem distribui¢cdo muito esparsa, sem formar grupos. Essa visualizacdo dos embeddings pro-
jetos em duas ou trés dimensdes pode ser feita por especialistas do dominio. Se o conjunto de
dados apresentar alguma propriedade relevante ou desejdvel, ele pode ser selecionado e sepa-

rado para ser utilizado na tarefa na mineragdo de padroes.
4.5 CALCULAR DISTANCIAS/SIMILARIDADES

O célculo das medidas de similaridade e distancia € realizado para cada corpus e res-
pectivos embeddings selecionados pelos especialistas de dominio. Sdo calculadas a distancia
(Euclidiana e Manhathan) e a similaridade (cosseno) para todos os pares de embeddings de
palavras, de janelas e de sentencas. Todas as distancias entre pares de embeddings ficam pré-
calculadas e armazenadas para reuso pela proxima e tltima etapa do processo proposto, a mi-
neracdo de padrdes, a fim de evitar recalculd-las para os mesmos em execugdes de algoritmos
de mineracao de padrodes.

O Algoritmo 2 apresenta na forma de pseudocédigo o procedimento criado para reali-
zar a tarefa de calcular distancias/similaridades entre janelas que contenham uma palavra-alvo.
Uma lista de registros € criada para armazenar as medidas entres janelas. Todos os embeddings
de janelas sao percorridas e comparados entre si. O registro de cada embeddings de janelas
da lista € composto pelo id da sentenca ("idSentenca"), sentenga, janela, tamanho da janela
("complanela"), lista de embeddings ("embJanela"), palavra-alvo e grupo da palavra-alvo. Para
calcular as medidas de distancias/similaridades € realizada a comparagdo de todos os embed-
dings de janelas (n> —n). A comparacio dos embeddings das janelas é realizada pela funcio
"getMeasurementsEmbedding"que recebe os embeddings de duas janelas para gerar e retornar
as medidas de comparacdo. Com as medidas geradas € criado o registro regcomp, contendo os
dados da comparacao da janela a com b e o registro regcomp;, da comparagao da janela b com
a. Cada registro é formado por: id da sentenga, sentenca, janela, tamanho da janela, palavra-
alvo, grupo da palavra-alvo, id da sentenca comparada, sentenca comparada, tamanho da janela
comparada, palavra-alvo comparada, grupo da palavra-alvo comparada e a medida. Por fim, os

registros sao inseridos na lista de medidas de janelas.
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Algoritmo 2: Criar lista de medidas entre janelas

10.

12.
13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.
20.

21.

22.
23.

© 00 NO O W N =

29 C¢ 99 ¢

Data: Lista de embeddings de janelas (“idSentenca”, “sentenca”, * janela”,
“compJanela’, “embJanela”, “palavraAlvo”, “grupo’”) de sentencas
relevantes (SR)

Result: Lista de registro

listaRegistro < [ ]

foreach index,,reg, in SR do

idSentenca, < reg,|“idSentenca”]

sentenca, <— reg,|“sentenca”

janela, < reg,["“ janela”]

compJanela, < reg,[“compJanela”]

embJanela, < reg,|“embJanela”]

palavraAlvo, <+ reg,[“palavraAlvo”]

grupog < regq[“grupo”]

foreach index,reg; in SR do

idSentencay, < regp|“idSentenca”|

sentencay, < regp|“sentenca’]

janelay, < regp[“ janela”)

compJanelay, < regp|“compJanela”]

embJanelay, < regp|“embJanela”

palavraAlvoy, < regp|“ palavraAlvo™]

grupoy, < regy[“grupo”

if idSentenca,! = idSentenca, OR janela,! = janela; then

medida < getMeasurementsEmbedding(embJanela,,embJanelay,)

regcomp, —
[idSentenca,, sentenca,, janela,,compJanela,, palavraAlvo,, grupoy,,
idSentencay,, sentencay,, janelay,,compJanelay,, palavraAlvoy, grupoy,,
medidal

regcompy, —
[idSentencay, sentencay, janelay,,compJanelay, palavraAlvoy, grupop,
idSentencag, sentencag, janela,,compJanela,, palavraAlvo,, grupo,,
medidal

listaRegistro.append(regcomp,)

listaRegistro.append(regcompy,)

4.6 MINERACAO DE PADROES MORFO-SEMANTICOS

nas sentencgas dos textos pode usar qualquer uma das medidas de distdncia ou similaridade

Finalmente, a tarefa de minerar padrdes morfo-semanticos em torno de palavras-alvo

entre embeddings (de palavras, de janelas de texto dentro de sentencas ou de sentencas inteiras)

calculadas na etapa anterior do processo proposto (Secao 4.5). O Algoritmo 3 descreve na
forma de pseudocddigo a fungdo criada para minerar padrdes morfo-semanticos com base em

alguma medida de similaridade entre embeddings de janelas de texto dentro de sentencas. Um

diciondrio € criado para armazenar as ocorréncias de janelas. Todas as janelas sdo percorridas

para realizar o agrupamento delimitado pelo valor do threshold. Cada registro é formado pelo
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id da sentenca, sentenca, janela, comprimento da janela, palavra-alvo, grupos de cada janelas
comparada e a medida. Para cada registro € verificado se a medida estd acima de um threshold.
A medida estando acima do threshold é gerado um identificador formado pela concatenacao do
id da sentenca, a palavra-alvo e janela. O identificador serd a chave unica no diciondrio. Para
cada novo identificador € criado um conjunto vazio no diciondrio. Para cada ocorréncia de um
identificador € adicionado o registro ao conjunto de sua respectiva chave. Finalmente € possivel
realizar uma contagem de cada item desse diciondrio e identificar qual janela apresenta a maior

ocorréncia.

Algoritmo 3: Mineracdo de padrdes morfo-semanticos usando embeddings de
janelas textuais
Data: Lista de medidas de janelas(“idSentenca,”, “sentenca,”, ““janela,”,

2 &6 29 ¢ 29 ¢ EE Y

“compJanela,”, “palavraAlvo,”, “grupo,”, “idSentencay,”, “sentencay”,

29 <¢

“janelay”, “compJanelay”, “palavraAlvoy”, “grupoy”, “medida”)
Result: dicionario de ocorréncias de padrdes semanticos em janelas

1. dicionario < dict()
2. foreach index,reg in listaJanelas do
3. idSentenca < reg[“idSentenca,”]
4. palavraAlvo < reg[“palavraAlvo,”
5. janela < reg[“janela,”
6. medida < reg|[“medida”]
7. if medida >= threshold then
8. identificador = idSentenca+*“__" + palavraAlvo+*__" + janela
9. if (identificador in dicionario) == False then
10. L dicionariolidentificador] < set()
11. dicionariolidentificador|.append(reg)
12. foreach index, janela in dicionario do
13. if (janela in dicionario) == False then
14. | dicionario[ janela) < 1
15. dicionario[janela] < dicionario| janela) + 1
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S EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Esta se¢do relata os experimentos para avaliar a nossa proposta para minerar padrdes
morfo-semanticos em textos literarios visando apoiar analise de discursos. Primeiramente, a Se-
¢a0 5.1 descreve alguns detalhes da implementagao do processo proposto. A Secdo 5.2 descreve
os conjuntos de dados usados nos experimentos. A Secdo 5.3 analisa algumas caracteristicas
gerais dos textos das obras literdrias utilizada nos experimentos. A Secdo 5.4 apresenta as anali-
ses e visualizagdes dos embeddings obtidos do conjunto de dados da obra. Por fim, a Secdo 5.6

apresenta e discute os resultados obtidos pela mineragdo de padrdes morfo-semanticos.
5.1 IMPLEMENTACAO

O processo proposto foi implementado na linguagem de programacdo Python versao
3.7.13, sobre notebooks do ambiente de execucio Google colaboratory !. O uso de notebooks
visa facilitar a implementagdo, demonstracio e a avaliacdo dos resultados obtidos. O ambiente
Colaboratory também viabiliza experimentos que requerem computadores de alto desempenho
com unidades de processamento grafico (do inglés, Graphics Processing Unit - GPU) e unida-
des de processamento de tensores (do inglé€s, Tensor Processing Unit - TPU) para serem reali-
zados em tempo habil. A linguagem Python do ambiente vem pré-configurada facilitando o uso
da biblioteca Transformers (WOLF et al., 2020) versdo 4.5.1 da Huggingface 2, um provedor
de cddigo aberto de tecnologias de PLN que implementa a arquitetura padrao do BERT. Dentre
os modelos do BERT pré-treinados, utilizamos um modelo treinado para a lingua portuguesa
BERTimbau® (SOUZA; NOGUEIRA; LOTUFO, 2020) no tamanho large, no formato “ca-
sed” (com caracteres maitsculos e mindsculos) disponiveis gratuitamente. Além da ferramenta
spaCy * versdo 3.2.0, com vdrios recursos para processamento de linguagem natural, incluindo

funcionalidades para segmentacdo dos documentos e a andlise sintdtica das sentencas.
5.2 CONJUNTO DE DADOS

Utilizamos um conjunto de dados sugerido por especialistas em literatura e linguistica,
composto por 5 obras literdrias de autores brasileiros com temas relacionados escravidao, abo-
licionismo e questdes sociais. Os textos integrais dessas obras estdo disponiveis na BLPL °. A
Tabela 5 apresenta os nomes das obras em ordem alfabética (coluna "Nome"), nome do autor
("Autor"), Ano de Publicacdo, Movimento Literdrio e Temdtica. Note que essas obras foram
publicas entre 1869 e 1890, sendo na maioria pertencentes a0 movimento literario romantismo

e uma delas pertencente ao realismo.

https://colab.research.google.com/notebooks/intro.ipynb
https://huggingface.co/transformers/index.html
https://github.com/neuralmind-ai/portuguese-bert/
https://spacy.io/

https://www literaturabrasileira.ufsc.br/?locale=pt_ BR

L o S
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Ano de Movimento "
Nome Autor . e s Tematica
Publicacao | Literario
Bernardo ) C L
A Escrava Isaura . - 1875 | Romantismo | Abolicionista
Guimaraes
As Vitimas- Joaquim Manuel ) .
d 1869 | Romantismo | Escravidao
Algozes de Macedo
. Retrata a escravidao,
Memorias as classes sociais
Postumas Machado de Assis 1880 | Romantismo . ’
. o cientificismo e o

de Bras Cubas .. )
positivismo da época
Trata das questdes
sociais e outra que

O Cortico Aluisio Azevedo 1890 | Realismo trata das
questdes individuais e
sentimentais
Negritude a

Ursula Maria Firmina 1859 | Romantismo | partir da perspectiva
do préprio negro

Fonte: o autor.

A Tabela 6 apresenta estatisticas sobre a quantidade de sentengas, palavras e tokens

encontrado nos textos das obras literdrias consideradas, apds as tarefas de segmentacdo de sen-

tencas e geracdo de emmbeddings. Para cada obra é apresentado da quantidade de sentencas

("Qtd. Sentenca"), quantidade de palavras por sentencga ("Qtd. Palavras"), quantidade de tokens

gerados pelo BERT ("Qtd. tokens BERT ") e quantidade e percentual de palavras desconhe-

cidas pelo BERT ("Qtd.e % de Palavras desconhecidas"), para as quais o BERT gera ngrams

(subpalavras com n caracteres).

Tabela 6 — Quantidades de sentencas, palavras e tokens nas obras consideradas

Qtde. tokens | Qtde. e % Palavras
Nome Qtd. Sentencas | Qtd. Palavras BERT desconhecidas
A Escrava 3.581 6.6348 86.143 5.871 (8.85%)
Isaura
As Vitimas- 6.044 121.192 160.451 8.715 (7,19%)
Algozes
Memorias
Péstumas 4.678 78.371 103.617 7.220(9.21%)
de Bras Cubas
O Cortico 6.163 101.582 132,889 8.442 (8.31%)
Ursula 3.439 56.241 75.574 5.090 (9,05%)

Fonte: o autor.
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5.3 CARACTERIZACAO DOS TEXTOS

Uma caracterizagdo mais detalhada do texto foi realizada para as 5 obras. A ferramenta
spaCy foi usada para realizar a segmentacdo do texto em sentencas, POS-Tagging e lematizacao.
Apoés a segmentacdo e geracao dos embeddings, foi verificado que a obra As Vitimas-Algozes
apresenta um menor percentual de tokens desconhecidos pelo BERT que tende a minimiza a
perda de informacdo no processo de pooling MEAN para gerar os embeddings. Além disso,
tal obra também contem a maior quantidade de palavras dentre as obras analisadas. Por esses
motivos utilizaremos esta obra na apresentacdo dos resultados das tarefas iniciais do processo
proposto neste trabalho.

A Figura 10 apresenta a quantidade de sentengas com quantidade de palavras de 1 até
47 da obra As Vitimas-Algozes. Foram encontradas sentencas com até 247 palavras nesta obra,
mas nesta figura excluimos quantidades acima de 47 para facilitar a visualizacdo da distribui¢do.

A obra apresenta 25% de suas sentengas com até 26 palavras.

Figura 10 — Quantidade de sentencas por quantidade de palavras
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Fonte: o autor.

A Figura 11 apresenta as quantidades de palavras encontradas nas sentencas da obra
As Vitimas-Algozes com as classes morfossintdticas verbo ("VERB"), substantivo ("NOUN")
verbo auxiliar ("AUX). Pode-se observar que a maioria das sentengas ndo tem verbo auxiliar,

tem entre 1 e 3 verbos e uma grande quantidade de sentengas sem substantivo (i.e. 1.494).
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Figura 11 — Quantidade de verbos, verbos auxiliares e substantivo por quantidade de palavras
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Fonte: o autor.

5.4 ANALISE E VISUALIZACAO DOS EMBEDDINGS

A distribuicdo das distancias entre embeddings de palavras, janelas e sentencgas foi
analisada para avaliar a viabilidade do seu uso na mineracdo de padrdes morfo-semanticos. A
titulo de ilustracdo, a seguir é apresentada a andlise das distincias entre janelas textuais em
torno da palavras-alvo escravo, fornecida pelos especialistas de dominio, em duas sentengas

escolhidas aleatoriamente:

1. "Em falta de pundonor e de vergonha, que a escraviddo ndo comporta, o|escravo |tem o

rancor e o desejo da vinganca."

2. "Nas pontas do agoite estd o emblema do rancor do | escravo |: as vezes hd nas pontas do

acgoite marcas de sangue."

As sentengas selecionadas foram submetidas ao BERT para gerar os embeddings con-
textualizados de suas palavras. A Figura 12 apresenta um mapa de calor (do inglés, Heatmap),
que ilustra a similaridade utilizando a func¢do do cosseno entre os embeddings de palavras de
duas sentencas distintas da obra As Vitimas-Algozes. O mapa foi colocado na vertical para le-
gibilidade das palavras das sentencas. Neste mapa, cada célula do mapa possui uma graduacao
em cores indicando o calor, ou seja, quanto mais diferente (préximo 0) forem as palavras, mais
frio (escuro) e quanto mais similar (préximo de 1) mais quente (claro).

No mapa de calor da Figura 12 € possivel identificar que os embeddings contextualiza-

dos da palavras-alvo "escravo" nas duas sentencas sao distintos (devido aos diferentes contextos
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Figura 12 — Mapa de calor entre os embeddings das palavras de duas sentencas da obra As Vitimas-Algozes.
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Fonte: o autor.

textuais) mas bastante similares entre si. Também verifica-se que a similaridade da palavra "es-
cravo'da sentencga 2 (eixo y) com a palavra "escraviddo"da sentenga 1 (eixo x) € maior que 0, 8
e que as similaridades entre "rancor"e "pundonor” e entre "rancor" e "vingang¢a'"sao maiores
ou iguais a 0,7. Esta andlise inicial permitiu definir alguns patamares para similaridades além

de fornecer indicios que existe certa similaridade entre os embeddings das palavras-alvo e de
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outras palavras de cada sentenca.

ApO6s comparar os embeddings de palavras das duas sentengas, em uma matriz andloga
a do mapa de calor da Figura 12, comparamos os embeddings dos tokens da sentenca 1 entre si.
A Figura 13 apresenta ao cento a palavra alvo "escravo"(na posic@o 16 da sentenca 1) e os tokens
adjacentes a sua esquerda e a sua direita na sentenca 1. Para cada token é mostrada a sua posicao
("W;") na sentenga, a similaridade do cosseno ("cos") do seu embeddings com a da palavra-alvo
(escravo), sua classe morfossintdtica e o proprio token. Note que os tokens de cada lado da
palavra-alvo na sentenca estdo ordenados nas respectivas tabelas (a direita e a esquerda na
figura) segundo a similaridade cossenos dos seus embeddings com o da palavra-alvo. Palavras

com a mesma classe morfossintatica da palavra-alvo sdo destacadas em vermelho.

Figura 13 — Similaridade cosseno de tokens adjacentes a palavra "escravo'na sentenca 1.

W, cos classe Palavra
11 0.8480 NOUN escravidao
iz g:::g 25;- Z Palavra  classe cos w,
14 05498 PUNCT . vinganca NOUN 0.5386 25
“Escravo” rancor NOUN 0.5252 19
0.5000 NOUN pundonor 16 Adjacentes a ADP 0.4991 03
7 0.4896 NOUN vergonha NOUN :
3 0.4889 ADP de tem VERS 0.4894 17
12 0.4521 ADV nao o DET 0.4874 18
9 0.4389 SCONJ que desejo NOUN 0.4655 22
1 0.4352 ADP Em 0 DET 0.4424 21
6 0.4346 ADP de e CCONJ 0.1443 20
8 0.4305 PUNCT , . PUNCT 0.1413 25
2 0.4087 NOUN falta
13 0.3798 VERB comporta
5 0.1458 CCONJ e

Fonte: o autor.

A Figura 14 ilustra a proximidade dos embeddings das palavras da sentenca 1 com o
da palavra-alvo, comem elipses concéntricas delimitando patamares de similaridades (i.e., th-
resholds 0,8, 0,6 e 0,4). Percebe-se que vizinhanga das palavras na senten¢a ndo tem relacao
com a similaridade do cosseno de seus respectivos embeddings com os da palavra alvo. Por
exemplo, a palavra "escraviddo"tem similaridade maior que 0,8 com a palavra-alvo nos embed-
dings, mas esta se encontra 5 palavras a esquerda da palavra-alvo "escravo". Além disso, ha
palavras de mesma classe morfossintatica (substantivo) com embeddings semelhantes (simila-
ridade maior do que 0,4) ao da palavra-alvo (i.e. "desejo", "vingang¢a", "rancor", "pundonor"),
assim como algumas palavras de outras classe (i.e. "tem", "de", "ndo").

A Figura 15 complementa a anédlise das similaridades entre embeddings projetando
em trés dimensdes os embeddings das palavras da sentenca 1 e 2, com o uso da ferramenta
Embedding Projector, a qual tem c6digo disponivel no github®. Nesta figura, é possivel veri-
ficar que os embeddings da palavra-alvo "escravo” nas duas sentengas ficam proximos aos de

palavras lexicamente similares como "escraviddo”. Porém, palavras que ndo compartilham o

6 https://github.com/dev-leandrodias/BERTimbautv 1 visualizacao
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Figura 14 — Niveis de similaridade pelo threshold
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Fonte: o autor.

mesmo léxico nem o mesmo sentido também ficaram préximas, tais como: "acoite", "pundo-
nor", "rancor”, "vinganga". Assim, podemos dizer que essas palavras estdo relacionadas, visto

que, geralmente, sdo utilizadas juntas para compor informac¢ao nos mesmos contextos textuais.

Figura 15 — Projecao 3D de embeddings de palavras préximas aos da palavra-alvo "escravo".
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Fonte: o autor.

Considerando aos resultados promissores nos experimentos com as duas sentengas,
realizamos o processamento de todas as sentengas da obra As Vitimas-Algozes. Realizamos

a segmentacio obtendo 6.044 sentencas, posteriormente selecionamos as sentencgas relevantes
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que possuem pelo menos uma palavra alvo, resultando em 1.844 sentengas. Com estas senten-
cas obtivemos 3 listas: lista dos embeddings consolidados das palavras de cada sentenga, lista
dos embeddings consolidados das janelas de tamanho 3 nas sentengas e a lista dos embeddings
das palavras de cada sentenca.

A Figura 16 apresenta a visualizagdo em trés dimensodes utilizando projecio UMAP
com 20 vizinhos (neighbors) dos embeddings das sentencas consolidados com palavras rele-
vantes da obra As Vitimas-Algozes. Nesta figura, cada cor identifica sentengas com uma deter-
minada palavra-alvo. Percebe-se um agrupamento de pontos em vermelho (destacado) no canto
superior direito, referente a sentencgas que possuem palavras-alvo do grupo "senhor". Os grupos
de outras palavras-alvo estdo em outras cores: marrom para o grupo da palavra-alvo "branco",
verde para o grupo da palavra-alvo "criado", azul-claro para o grupo de "crioulo", azul para o

grupo o grupo de "escravo'e cor rosa para o grupo de "negro".

Figura 16 — Projecio UMAP 3D de embeddings consolidados de sentencas da obra As Vitimas-Algozes.
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Fonte: o autor.

A Figura 17 apresenta a visualizacdo em trés dimensdes gerada por projecio UMAP

de embeddings de janelas de palavras de tamanho 3 de sentencas relevantes da obra As Vitimas-
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Algozes. Nessa figura, podemos identificar 7 grupos bem definidos de pontos. Destacam-se
a esquerda dois grupos na cor vermelha referente a janelas com a palavra central "senhor".
Outros grupos com sobreposicoes sao identificados nas cores azul-claro para o grupo "crioulo”,
marrom o grupo "branco", verde o grupo "criado", azul o grupo "escravoe na cor rosa o grupo
da palavra-alvo "negro".

Figura 17 — Projecdo UMAP de embeddings de janelas com 3 palavras nas sentencas da obra As Vitimas-Algozes.
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Fonte: o autor.

Na visualizacdo dos embeddings de palavras das sentengas relevantes, optamos pelo
recorte, pois a obra As Vitimas-Algozes apresenta um grande nimero palavras, nao sendo possi-
vel identificar agrupamentos das palavras-alvo com as demais palavras da obra. Optou-se entdo
por isolar e seleciona os embeddings segundo quadrantes para facilitar a visualiza¢do de um
conjunto menor de pontos. A Figura 18 apresenta a visualizacdo em trés dimensdes utilizando
a técnica PCA do recorte do segundo quadrante dos embeddings de palavras das sentengas rele-
vantes da obra As Vitimas-Algozes. Com isso identificou-se quatro grupos bem definidos, sendo

eles: senhor (cor vermelha), negro (cor rosa), crioulo (verde-claro) e demais palavras (cor azul).
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Outro ponto importante € a polaridade que foi apresentada, em que temos: polaridade a direita
com o grupo "senhor" e a esquerda o grupo "negro". Além disso, ainda se tem a polaridade
de género, onde acima temos as palavras do género feminino e abaixo as palavras do género

masculino, destacando esse comportamento para os grupo "negro" e "senhor".

Figura 18 — Recorte da projecdo PCA dos embeddings de palavras da obra As Vitimas-Algozes.
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Fonte: o autor.

5.5 MINERACAO DE PADROES MORFO-SEMANTICOS NOS TEXTOS

A mineracdo dos padrdes morfo-semanticos nos textos literarios usou a similaridade
do cosseno entre embeddings de janelas de texto centradas em palavras-alvos com limiares (th-
resholds) de 0,8 e 0,9 para caracterizar similaridade , conforme utilizado por Sorato, Goularte
e Fileto (2020). A Tabela 7 apresenta estatisticas das medidas de similaridade e distancia entre
embeddings de sentencas. Nessa Tabela, podemos verificar que 75% (terceiro quartil - Q3) das
sentencas apresentam similaridade do cosseno superior a 0.8893. Este valor estd dentro dos
limites utilizados por Sorato, Goularte e Fileto (2020).
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Tabela 7 — Estatisticas das medidas de similaridade e distancia entre sentengas.

Estatisticas cosseno | Euclidiana | Manhattan
#Sentencas 3.396.616 | 3.396.616 3.396.616
Média 0,8470 8,5226 212,9505
Desvio padrao 0,0560 1,8904 46,6709
Minimo 0,4863 0,0000 0,0000
25% (Q1) 0,8129 7,0882 177,5473
50% (mediana) 0,8543 8,3964 210,0354
75% (Q3) 0,8893 9,7990 244,6087
Maximo 1,0000 18,7797 466,0917

Fonte: o autor.

A Tabela 8 apresenta as quantidades de sentengas, as médias de similaridade e distan-
cias, assim como os tamanhos das sentencas (em termos de nimero de tokens) contendo cada
grupo de palavras-alvo. Note que tais sentencas tém tamanho médio entre 27 e 40 tokens e si-
milaridade média entre pares de sentengas contendo cada grupo de palavras-alvo sempre maior
que de 0, 86.

Tabela 8 — Quantidades e medias das distancias, similaridade e tamanho dos grupos de sentencas com threshold
maior ou igual 0,8.

Grupo Qtd. | Média cos | Média Euc | Média Man | Tamanho médio
negro 298.497 0,8659 7,9626 199,4116 28
crioulo 360.003 0,8671 7,9298 198,5817 27
criado 27.105 0,8678 7,8531 197,1207 40
escravo | 1.017.569 0,8736 7,6566 191,6855 37
senhor | 1.012.351 0,8635 8,0975 202,5658 29
branco 32.951 0,8658 7,9589 198,5012 39

Fonte: o autor.

Abaixo listamos as 5 sentencas com maior nimero de ocorréncias de palavras-alvo do

grupo "negro”. A primeira tem 3.204 sentencas cuja similaridade com ela € maior ou igual 0, 8.

1. "Chegados a sala de jantar o crioulo mostrou ao lado direito a porta do aposento de Her-
mano e de Florinda ; dois dos perversos , o Barbudo e um dos negros colocaram-se aos
lados dessa porta : o outro negro recebeu a lanterna e seguiu a Simeao que avangou para
a frente e entrou no quarto de dormir de sua senhora ."

2. "mas, pois que a do Pai-Raiol e de Esméria lhe aproveitava , reputou afortunada a compra
que mantinha a consoladora sociedade do negro e da negra que se diziam amar ."

3. "— Sou negra escrava lancada no campo : animal solto e livre , se eu me desforrasse do
desprezo em que meu senhor me abandona , abrindo a porta da minha senzala aos negros
meus parceiros € do meu gosto , faria muito bem ."

4. "Simedo , esquecendo o golpe que recebera , € o sangue que do ombro lhe corria , deixou

um dos negros na sala onde estavam os dois caddveres e com o Barbudo e o outro negro
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que levava a lanterna , voltou ao quarto da senhora assassinada , arrombou facilmente a
gaveta da velha mesa , e apoderando-se de uma grossa chave , foi ao fundo do quarto ,
arrancou precipitado uma cortina de chita que cobria pequena parte da parede e mostrando
em grande vao que havia nesta uma caixa de jacarandad chapeada de ferro , abriu répido
duas fechaduras , e escancarou a caixa que estava cheia de pequenos sacos contendo
moedas de ouro e prata."

5. "E o santo negro que ajuda os diabos negros !"

A Tabela 9 apresenta estatisticas das comparagdes entre os embeddings de janelas
abrangendo 3 tokens (palavra-alvo, um token a sua direita e outro a sua esquerda) dentro das
sentencas. Note que 25% das sentencas apresentam similaridade do cosseno maior que 0.7403,
portanto dentro dos limites utilizados por Sorato, Goularte e Fileto (2020). Assim, os padrdes

minerados com este patamar de similaridade ocorrem em 25% do conjunto de dados.

Tabela 9 — Estatisticos das medidas de similaridade e distancia entre janelas de tamanho 3.

Estatisticas cosseno | Euclidiana | Manhattan
#Janelas 2.972.522 | 2.972.522 2.972.522
Média 0,6859 14,3459 354,1851
Desvio padrao 0,0782 1,7994 43,5384
Minimo 0,2316 0,0000 0,0000
25% (Q1) 0,6342 13,1743 325,9953
50% (mediana) 0,6893 14,3891 355,1178
75% (Q3) 0,7403 15,5826 383,8223
Maximo 1,0000 22,5513 541,8450

Fonte: o autor.

A Tabela 10 apresenta as quantidades de janelas de tamanho 3 para cada grupo de
palavras-alvo e as médias de similaridade e distincias entre seus embedings. Note que essas

janelas tém em média similaridade entre seus embedings superior a 0,91.

Tabela 10 — Quantidades e medias das distancia, similaridade dos grupos de janelas de tamanho 3 com threshold
maior ou igual 0,9.

Grupo | Qtd. | Média cos | Média Euc | Média Man
negro 561 0,9129 7,7572 193,9294
crioulo 840 0,9131 7,5950 191,0693
escravo 780 0,9110 7,6593 191,3575
senhor | 1.939 0,9152 7,6797 192,5278

Fonte: o autor.

A Tabela 11, lista as 5 janelas de sentengas com maior nimero de ocorréncias de
palavras-alvo do grupo "negro". Estas sdo janelas das sentencas relevantes (com palavras-alvo)
com maior nimero de outras janelas similares também relevantes. A primeira janela da lista

tem 23 janelas similares a ela. A repeti¢ao de contetdos de janelas na terceira e na quarta linhas
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lista ocorreu porque as janelas ali apresentadas pertencem a sentengas diferentes na obra que
possuem embeddings contextualizados distinto. As quantidades de janelas similares a elas (com

similaridade maior do que 0, 8) sdo 22 e 21, respectivamente.

Tabela 11 — Lista das 5 janelas de sentengas com maior quantidade de ocorréncia similaridade entre os embeddings

Janela Fragmento da sentenca Qtd.
[...]"
como insensivel."[...]

[...]"| O negro arrancou-se ‘ dos bracos da crioula,
e fitando-a de novo, com olhar imponente de sua 29

vontade, absoluto, imperioso disse ainda,
dando a voz tom ameagador: —"[...]

O negro conservava-se ‘ imével e

"O negro conservava-se" 23

"O negro arrancou-se"

[...]"Dai a pouco ’ 0 negro riu-se

, olhando para o

"0 negro riu-se" ) - 22
ventre da crioula."[...]
) ...]" O negro sacudiu | com a cabeca, e tornou com
"O negro sacudiu" [-..] g - ‘ ., ¢ 21
voz comprimida e alterada:"[...]
"O negro riu-se" [...]"| O negro riu-se | outra vez e disse:"[...] 21

Fonte: o autor.

A Tabela 12, apresenta as 23 janelas de sentengas com embeddings mais similares a

janela "O negro conservava-se", nela € possivel entender melhor o padrdao minerado.

5.6 DISCUSSAO

O conjunto de dados utilizado apresenta um vocabuldrio rico devido ao tipo de texto
analisado, onde o escritor tende a ndo repetir a mesma frase ou palavra, aproveitando-se dos
sindbnimos e alternancia para transmitir a informacdo desejada. A segmentacdo de sentencas
(descritana Secdo 4.1) gerou sentengas grandes, com algumas contendo mais do que 250 tokens,
além de sentencas com mais de uma palavra-alvo. Isso pode ter influenciado na mineracao
de padrdes (tarefa descrita na Secdo 4.6), que resultou em baixo nimero de padrdes morfo-
semanticos em volta das palavras-alvo encontradas.

O idioma portugués apresenta um vocabuldrio muito rico, podendo ter flexdes para
indicar conjugagdo verbal, grau do substantivo e outras. Isso possibilita ao autor descrever
uma cena de vdrias formas. Além disso, hd a possibilidade de alguma sentenca nao relevante
(i.e., que ndo contenha palavra-alvo) apresentar um alto grau de similaridade com sentencgas
relevantes, constituindo um padrao a ser analisado.

Na tarefa de geracdo de embeddings (descrita na Secdo 4.3) houve perda de informa-
¢do devido ao grande volume de tokens desconhecidos. Talvez se utilizarmos um modelo do
BERT treinado com os textos literarios do mesmo periodo das obras analisadas, esta perda de
informacdo seja minimizada, o que pode ter efeito positivo nas comparacdes do embeddings
(descrita na Sec¢do 4.5).
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A tarefa de visualizar e selecionar embeddings (descrita na Secdo 4.4) possibilitou
identificar alguns bons agrupamentos. Principalmente as visualiza¢Oes de embeddings de jane-
las em volta de algumas palavras-alvo relevantes mostraram agrupamentos interessantes. Por
exemplo, como os apresentado na Figura 17, o agrupamento das janelas em torno de palavras-
alvo do grupo "senhor"e do grupo "crioulo"sdo bem definidos. Todavia, o Embedding Projetor
ndo permite replicar as visualizagdes geradas, devido as caracteristicas do algoritmos que uti-
liza. O Embedding Projetor fornece um meio de salvar uma visualizagcdo gerando um bookmark.
Entretanto, esse bookmark é estatico e ndo possibilita quase nenhuma interacao.

Finalmente, a configuracdo de hardware fornecida pelo Google colaboratory limitou
os experimentos nas tarefas de gerar embeddings e minerar padrdes, pois foram utilizados so-
mente embeddings da tltima camada do BERT, para que as estruturas criadas nos experimentos
nao consumissem todos os 12 GB de memdria disponibilizados. A ideia inicial era seguir a
recomendacao do Devlin et al. (2019) que sugere utilizar a concatenagdo das 4 dltimas camadas
do BERT que geraria embeddings com 4,096 valores (dimensdes). Isso pode ter comprome-
tido as medidas de similaridade e distincia e a mineracdo de padrdes com tais medidas. Outro
problema foi tempo de execugdo de cada experimento. Alguns experimentos demoraram cerca
de 30 minutos até 2 horas e 40 minutos para serem executados. Mas o Google colaboratory
encerra a sessdo caso identifique inatividade do notebook por tanto tempo. Por conta destas
limitagdes, os experimentos foram reduzidos a utilizar somente sentengas que apresentassem

pelo menos uma palavra-alvo.
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Tabela 12 — Lista das 23 janelas com embeddings
similares a janela "O negro conservava-se”

Janela

Fragmento de Sentenca

"O negro ficou"

[...]"O negro ficou impévido; mas franziu as sobrancelhas."[...]

"O negro olhou"

[...]"O negro olhou suspeitoso, mas soberbo para a
crioula, e viu a lascivia abrasando-lhe o rosto."|...]

"O negro apertou-lhe"

[...]"O negro apertou-lhe a mao e sentou-se a porta da senzala:
a crioula imitou-o sentando-se a seu lado."|[...]

"0 negro ,"

[...]"como acabava de dizer o negro, muito mais
bonita e elegante do que sua senhora."|[...]

"O negro insistia"

[...]"O negro insistia ainda no conselho ou ordem que dera
a Esméria, a qual continuava a
fingir-se hesitante."[...]

"o negro fixou"

[...]"mas o negro fixou os olhos na ninhada de pintainhos, como
se 0s quisesse absorver nas Orbitas."[...]

"0 negro ,"

[...]"— Dantes era melhor — disse o negro, sossegado."[...]

"O escravo preferia"

[...]"O escravo preferia ver talhar-se uma mortalha."|[...]

"0 negro que"

[...]"Esméria considerava, contemplava ansiosa o negro que,
imovel e de olhos fitos, mirava a ninhada infeliz."[...]

"O escravo nao"

[...]"O escravo ndo precisava ser seduzido para encarregar-se
da comissdo: ndo tinha em estima o recato de sua
senhora-moca; nio quis, porém, receber a carta antes

de entender-se com Lucinda."[...]

"0 negro ;"

[...]"Teresa lembrou-se da impressdo repulsiva
que experimentara vendo o negro;"[...]

"O negro arrancou-se"

[...]"O negro arrancou-se dos bragos da crioula, e fitando-a
de novo, com olhar imponente de sua vontade,"|[...]

"O negro deixava"

[...]"O negro deixava indiferentemente a mercé de Esméria
a vida do senhor, a quem nao segurava, nem empurrava."[...]

"O negro riu-se"

[...]"O negro riu-se outra vez e disse:"[...]

"O negro sacudiu”

[...]"O negro sacudiu com a cabega, e tornou com
voz comprimida e alterada:"[...]

"O negro afagou"

[...]"O negro afagou a crioula como costumava, insinuando-se
possuido de paixa@o cada vez mais violenta."[...]

"0 negro riu-se"

[...]"Dai a pouco o negro riu-se, olhando para
o ventre da crioula."[...]

"O negro ria-se"

[...]"O negro ria-se de modo a causar pavor;"[...]

"0 negro tornou-se"

[...]"Entretanto e por isso mesmo que o segredo
desaparecera, 0 negro tornou-se mais exigente e
aos domingos e dias santificados reclamava com
renité€ncia a companhia de Esméria,"[...]

"O negro encolheu"

[...]"O negro encolheu os ombros."|[...]

"O negro riu-se"

[...]"O negro riu-se;"[...]

"O negro pos-se"

[...]"O negro pds-se a rir com o seu medonho riso: ele sabia
que a crioula ndo era menos devassa que dantes."[...]

"O negro pareceu"

[...]"O negro pareceu indignado."|[...]

Fonte: o autor.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho, desenvolvemos uma abordagem baseada em PLN para minerar padrdes
morfo-semanticos em textos literarios visando suportar classificacdo nio supervisionada e ana-
lise semantica de discursos em torno de tépicos fornecidos, em um estudo de caso na drea de
literatura. Propusermos um algoritimo que utiliza 0 modelo chamado BERTimbau uma versao
em portugués do BERT para o processamento de textos literarios. O processo se inicia pela seg-
mentacao do texto em sentencas, POS-Tagging e lematizacdo, selecionar sentengas relevantes,
gerar instancias candidatas, gerar visualizacdo de embeddings de instancias e, por fim, analisar
a distribui¢do dos embeddings das instancias.

Os resultados experimentais revelaram padrdes determinados por similaridades entre
sentencas. Sentencas contendo palavras-alvo de um mesmo grupo tendem a ficar proximas. Por
exemplo, as sentengas que apresentavam a palavra-alvo "senhor"e "senhora" ficaram proximas
quando utilizamos o Embedding Projector, € o mesmo fendmeno se repetiu com as visualiza-
coes das janelas. Porém, nas visualizagdes dos embeddings das palavras foi possivel identificar
que o conjunto de dados apresentou polaridade de género e de classe social.

Trabalhos futuros incluem: (i) aprimorar os algoritmos para minera¢do de padrdes
morfo-semanticos baseados em proximidade de embeddings, inclusive ao nivel de palavras indi-
vidualmente; (i) treinar modelo de linguagem com textos de obras literdrias do mesmo periodo
das obras mineradas; (iii) explorar a técnica de janelas deslizantes para tentar gerar melhores
embeddings; (iv) utilizar modelos de word embeddings mais recentes, tais como o BLOOM le
(v) investigar as possibilidades de aplicacdo da abordagem proposta a textos de outros dominios,

tais como textos cientificos, juridicos e de literaturas atuais.

' https://huggingface.co/bigscience/bloom
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Abstract. The automated semantic analysis of discourses around the presenta-
tion of interest in textual documents is an open problem, with several practical
applications. This work proposes to develop new techniques and algorithms to
mine morpho-semantic patterns of discourses centered on controls. The propo-
sal is being developed and evaluated in a case study in the field of Brazilian
literature. The results will be quantitatively evaluated, in terms of the distribu-
tion of instances of mined patterns in document collections and, as far as possi-
ble, comparison with human performance in identifying patterns and classifying
texts

Keywords: Morpho-semantic Patterns in Texts. Natural Language Processing
(NLP). Text Mining. Embeddings. Literary texts.

Resumo. A andlise semdntica automatizada de discursos em torno de topicos
de interesse em documentos textuais é um problema ainda em aberto, com diver-
sas aplicacoes prdticas. Este trabalho se propde a desenvolver novas técnicas
e algoritmos para minerar padroes morfo-semanticos de discursos centrados
em topicos. A proposta estd sendo desenvolvida e avaliada em um estudo de
caso na drea de literatura brasileira. Os resultados serdo avaliados quantitati-
vamente, em termos da distribuicdo das instancias dos padrées minerados nas
colecoes de documentos e, na medida das possibilidades, comparagcdo com o
desempenho humano na identificacdo dos padroes e classificacdo dos textos.

Palavras-alvo: Padroes Morfo-semdnticos em Textos. Processamento de Lin-
guagem Natural (PLN). Mineragdo de Textos. Embeddings. Textos literdrios.

1. Introducao

O consumo de informagdo na forma de texto em meio digital vem aumentando rapida-
mente. Segundo o jornal Folha de Sao Paulo [Porto 2020], houve um aumento de 115%
na venda de E-Books entre os anos de 2016 a 2019. Mais recentemente, a pandemia do
COVID-19 potencializou o consumo desses textos digitais. O grande volume de textos
torna dificil a andlise manual dos seus conteidos, o que tem levado ao desenvolvimento de
solugdes utilizando ferramentas para PLN, mineracao de textos (do inglés, TM) e ciéncia
de dados (do inglés, DS).



Técnicas e ferramentas de PLN tém sido utilizadas com sucesso em diversas tare-
fas, incluindo reconhecimento de entidades nomeadas (do inglés, Named Entities Recog-
nition - NER) para encontrar mengoes a entidades relacionadas a COVID-19 e auxiliar
na resposta a pandemia [Shorten et al. 2021], ligagcao de entidades (do ingles, Entity Lin-
king) para vincular entidades na drea de biomedicina [Chen et al. 2021] e classificacao
morfossintdtica de palavras (do inglés, Part-Of-Speech - POS-Tagging) que, juntamente
com embeddings de palavras e aprendizado de mdquina, permite detectar e analisar dis-
cursos de 6dio em textos de midias sociais [Sorato et al. 2020, Leite et al. 2020]. Atual-
mente, embeddings contextualizados tém possibilitado ganhos considerdveis de desem-
penho em tarefas como categorizar textos de portais de noticias [Sheng and Yuan 2021],
analisar coeréncia em textos [Braz-Junior and Fileto 2021] e sumarizar textos longos
[Sheng and Yuan 2021].

1.1. Descricao do Problema

A Biblioteca Digital de Literatura de Paises Lus6fonos (BLPL)!, além de oferecer acesso
a metadados e ao proprio texto de um grande nimero de obras literdrias em lingua por-
tuguesa, ¢ um exemplo de colecdo de textos digitais sobre a qual sdo desenvolvidas,
exercitadas e avaliadas estratégias para ensino de literatura, anélise literdria e leitura
distante. Seu acoplamento ao Moodle e a ferramenta de anotagdo semantica DLNo-
tes [Willrich et al. 2020], entre outras, permite realizar, por exemplo, tarefas de anotacao
semantica de textos. Este ambiente constitui um excelente campo experimental de novas
tecnologias para mineracdo e andlise de textos, incluindo andlise semantica de discur-
sos. O Nucleo de Pesquisa em Informética, Literatura e Linguistica (NUPILL-UFSC)?,
que desenvolveu e mantém a BLPL e o DLNotes, entre outros artefatos, inclui especi-
alistas em literatura, linguagem humana e computagdo, que unem esfor¢os para inovar
na confluéncia dessas dreas, além de colaboradores diversos para auxiliar na defini¢ao
de solucdes e avaliacdo do seu desempenho. Ao serem apresentados a possibilidades de
efetuar andlise semantica automatizada de discursos mediante mineragcdo de padroes em
torno de tépicos fornecidos, os especialistas em literatura e linguistica do NUPILL suge-
riram como primeira tarefa para estudo de caso em literatura minerar padrdes semanticos
de discursos em torno do tépico escraviddo (que pode ser expresso por palavras como
escraviddo, escravo, negro, mulato e senzala) em obras selecionadas de alguns autores.

O problema tratado neste trabalho, em colaboracdao com pesquisadores do NU-
PILL, é minerar padrdes semanticos de discurso em torno de tépicos fornecidos. Um
padrdao semantico refere-se a um conjunto de instancias de componentes textuais (e.g.
sentengas) com palavras de sentido similar em torno de palavras que definam o tépico fo-
cado. A titulo de exemplo, as seguintes sentencas, extraidas da obra As Vitimas-Algozes,
de Joaquim Manuel de Macedo, publicada em 1869, constituem instancias do mesmo
padrdao semantico em torno do tépico escraviddo, o qual também pode € denotado pela
palavra escravo nessas sentengas:

1. ”Em falta de pundonor' e de vergonha?, que a |escravidao | ndo comporta, o
escravo | tem o rancor® e o desejo da vinganca®.”

'https://www.literaturabrasileira.ufsc.br/public/index.php
https://nupill.ufsc.br/



2. ”Nas pontas do acoite' estd o emblema do rancor® do [escravo: as vezes hd nas

»

pontas do agoite* marcas de sangue*.

O padrao semantico de discurso é determinado pela compatibilidade semantica en-
tre palavras usadas em torno do tépico escraviddo nas duas sentencas acima (instancias do
padrio). A palavra pundonor' da primeira sentenga pode ser considerada semanticamente
relacionada 2 acoite' na segunda sentencga, assim como vergonha® a agoite® e vinganca*
a sangue*. Além disso, a palavra rancor® estd em ambas as sentencas. Note que o dis-
curso em torno do tépico pode incluir um nimero distinto de palavras (com significado
relevante) em cada sentenga, cada uma dessas palavras pode ser compativel com vérias pa-
lavras da outra sentenca e ndo precisa haver correspondéncia biunivoca entre palavras das
duas sentencas para haver o padrdo. Este padrdo € definido pelo alinhamento semantico
dos discursos das duas sentengas, que pode ser medido como similaridade entre palavras,
possivelmente mas nao necessariamente considerando também a compatibilidade de suas
classes morfo-sintéticas e/ou morfologia, pois também podem influenciar no sentido das
palavras, assim como o contexto onde elas sdo usadas. Assim, podemos denominar tais
padrdes como morfo-semanticos.

subsectionObjetivos

O objetivo geral deste trabalho é minerar padroes morfo-semanticos em textos
literarios, visando suportar classificacao ndo supervisionada e andlise semantica de dis-
cursos em torno de topicos fornecidos, em um estudo de caso na drea de literatura. Para
alcancgé-lo, € necesséario atingir os objetivos especificos abaixo relacionados.

1. Estudar, selecionar e dominar técnicas e ferramentas do estado da arte Proces-
samento de Linguagem Natural (PLN) necessarias para minerar padrdes morfo-
semanticos em textos.

2. Desenvolver e avaliar novos algoritmos eficientes e efetivos para minerar padroes
morfo-semanticos em torno de topicos fornecidas por usudrios especialistas de
dominio usando técnicas e ferramentas de PLN estudadas e selecionadas.

3. Analisar a distribuic@o das instancias de padrdes, classes morfossintaticas e sen-
tidos das palavras envolvidas em textos literdrios, visando classificacdo e andlise
semantica de discursos de acordo com as ocorréncias de tais padroes.

1.2. Metodologia

Inicialmente, serdo realizados estudos sobre o estado da arte em tarefas e ferramentas
de PLN que podem ser usadas na preparacdo dos dados textuais a serem minerados,
nos proprios algoritmos de mineracdo de padroes morfo-semanticos e na avaliagdo dos
seus resultados. Tais tarefas incluem normaliza¢do de texto (tokenizagdo, stemming,
etc.), classificagdo morfossintatica (PoS-Tagging), reconhecimento de entidades nome-
adas, ligacdo de entidades e célculo de similaridade entre embeddings de palavras. Pos-
teriormente, serdo realizadas andlises qualitativas e quantitativas das distribui¢cdes de pa-
lavras presentes nos textos a serem minerados, suas classes morfossintéticas, distancias
entre seus respectivos embeddings e outras medidas. Tais andlises visam preparagdo ade-
quada dos dados e definicdo de parametros para mineracao de padrdoes morfo-sintaticos,
incluindo, entre outros, selecdo de tépicos e palavras que os representem, além de fungdes
de similaridade ou distancia semantica e limiares a serem considerados na determinagdo
de palavras compativeis.



Para resolver o problema de minerar automaticamente padroes morfo-seméanticos,
podem ser utilizadas diversos alternativas de medidas de similaridade e critérios adicio-
nais para determinar compatibilidade de palavras. Neste trabalho exploramos embeddings
contextualizados de palavras para determinar similaridade (e portanto compatibilidade)
semantica de palavras, além de seus POS-Tags (e.g., substantivo, verbo), nos algorit-
mos que estamos desenvolvendo, adaptando e avaliando para minerar automaticamente
os padrdes morfo-semanticos em torno de topicos fornecidos por usudrios especialistas
do dominio de literatura. Descri¢des desses artefatos sdo apresentadas em detalhes nas
secoes 2,3 e 4.

Finalmente, serd realizada a avaliacdo dos custos computacionais e da quali-
dade dos resultados obtidos com os algoritmos desenvolvidos. Serd preparado um artigo
com descri¢des dos algoritmos desenvolvidos com links para cédigo-fonte no GitHub e
demonstracdes de seu funcionamento em notebooks do Google Colab, além das tarefas
efetuadas nos experimentos, dados utilizados, configuracdes de parametros e andlise dos
resultados obtidos. A distribui¢do das instancias dos padroes minerados nas cole¢des de
documentos serd avaliada quantitativamente, com o objetivo de caracterizar textos de di-
ferentes autores, épocas e movimentos. Os custos computacionais serdo avaliados em
termos de tempo de processamento e uso de memoria. Além disso, na medida das possi-
bilidades, os resultados dos algoritmos serdo confrontados com a apreciacdo humana na
identificagc@o dos padroes, classificagdo dos textos e andlise semantica dos discursos.

1.3. Estrutura do trabalho

O restante deste trabalho estd estruturado como se segue. A Secdo 2 descreve os fun-
damentos utilizados no trabalho e necessarios ao seu entendimento. A Sec¢do 3 discute
os trabalhos relacionados e compara as caracteristicas do trabalho aqui proposto com o
estado-da-arte. A Secdo 4 descreve a proposta para minerar padroes morfo-semanticos em
textos literdrios, cujo objetivo € propiciar meios para analisar e classificar tais de acordo
com a semantica dos discursos expressa nesses padroes. A Secdo 5 delineia o plano de
experimentos para avaliar a proposta, reporta experimentos iniciais e discute seus resulta-
dos. Finalmente, a Sec@o 6 apresenta as conclusoes parciais, o cronograma de atividades
para finalizar o trabalho e enumera temas para trabalhos futuros.

2. Fundamentos

Esta secdo primeiro fornece uma visao geral de Processamento de Linguagem Natural
(PLN), incluindo conceitos fundamentais, aplicacdes e ferramentas. Em seguida, des-
creve as tarefas de PLN utilizadas no desenvolvimento da solu¢do proposta neste traba-
lho. Posteriormente, discute embeddings de palavras, os principais modelos disponiveis
para gerd-los, suas propriedades, técnicas de pooling para compor embeddings de compo-
nentes textuais maiores como sentencgas, e cdlculo de fungdes de distancia e similaridade
usando embeddings. O foco é no modelo contextualizado de linguagem BERT e a sua
variagdo B F RT'imbau pré-treinada para o portugués brasileiro atual. Finalmente, discute
a principais funcionalidades da ferramenta Embedding projector, utilizada para visualizar
embeddings manipulados neste trabalho.

2.1. Processamento de Linguagem Natural

Processamento de Linguagem Natural (PLN), segundo [Jurafsky and Martin 2009], € um
ramo da inteligéncia artificial que visa dar ao computador a capacidade de processar lin-
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guagem humana. Esse campo de estudo € interdisciplinar e por esse motivo ele pode ser
denominado por outros nomes, tais como: processamento de fala e linguagem, tecnologia
da linguagem, linguistica computacional e reconhecimento e sintese de fala. O objetivo €
fazer com que os computadores possam executar tarefas envolvendo linguagem humana,
possibilitando a comunica¢ao humano-maquina, melhorando a comunicacao entre huma-
nos ou simplesmente fazendo processamento util de texto e/ou fala. [Chowdhary 2020]
define PLN como um conjunto de métodos computacionais para realizar analise au-
tomadtica e representacdo das linguagens humanas. Algumas das aplicacdes mais co-
muns de PLN sdo: classificacdo de texto, tradu¢ao automaética, extracdo de informagdes,
aquisicao de conhecimento, sumarizagao automatica de textos e resposder perguntas esti-
puladas em linguagem natural (em inglés Question Answering - QA).

Atualmente h4 diversos kits de ferramentas para PLN, tais como: spaCy?, Stanza®
FreeLing’® e LX-Center®. Tarefas de PLN suportadas por tais kits incluem tokenizac@o,
Part-Of-Speech - POS-tagging), stemming ou lemmatizacio, segmentacio de sentencas
(em inglés Sentence Boundary Detection - SBD), reconhecimento de entidades nomeadas
(em inglés Named Entity Recognition - NER), ligacdo de entidades (em Entity Linking
- EL ou NED (Disambiguation)) e determinacdo de similaridades. Este trabalho usa o
spaCy, uma biblioteca de c6digo aberto e gratuita com métodos e modelos pré-treinados
em lingua portuguesa para realizar tarefas como as citadas anteriormente. As subsegdes a
seguir descrevem as de tarefas PLN usadas no desenvolvimento deste trabalho.

Normalizacao de texto

A normalizacdo de texto € uma fase de pre-processamento de texto que engloba a
realizacdo de vadrias tarefas do PLN visando padronizar palavras do corpus a ser anali-
sado. Essa padronizacao pode incluir tarefas como converter o texto para letra maitdscula
ou minuscula e remo¢do de acentos, caracteres especiais e repeticoes. A tarefa de
normaliza¢do de texto visa tornar a sua analise mais precisa, por remover possiveis ruidos
no momento da andlise estatistica ou do modelo utilizado. Como exemplo, considere
o texto a seguir extraido do livro As Vitimas-Algozes, de Joaquim Manuel de Macedo,
seguido de sua normalizacao.

Trecho original: ”Nas pontas do acoite estd o emblema do rancor do escravo: as vezes
hd nas pontas do agoite marcas de sangue”

Trecho normalizado: “nas pontas do acoite esta o emblema do rancor do escravo: as
vezes ha nas pontas do acoite marcas de sangue”

Note que no trecho normalizado, ocorreu a conversao de todas as letras maitisculas
para minuscula (e.g “Nas”para ’nas”’), bem como a remog¢do dos acentos (e.g “esta”’para
“esta”) e caracteres especiais (e.g “acgoite”’para “acoite”). Repeticoes (e.g ... para ”.”)
também sdo removidas quando ocorrem no texto original.

Shttps://spacy.io/
“https://stanfordnlp.github.io/stanza/
Shttps://nlp.lsi.upc.edu/freeling/
Shttp://lxcenter.di.fc.ul.pt/



Tokenizacao

A tokenizacdo separa os fokens (palavras e sinais representativos) do texto. Métodos de
tokenizagdo aplicam regras ou modelos que variam com o idioma. O exemplo a seguir
mostra o texto do exemplo anterior com cada token sublinhado sublinhados.

Trecho tokenizado " nas pontas do acoite esta o emblema do rancor do
escravo : as vezes ha nas pontas do acoite marcas de sangue”

Stemming ou lematizacao

As tarefas de Stemming e lematizacdo servem para reduzir cada palavra a sua forma
raiz, reduzindo o ruido devido a flexos (gé€nero, nimero, conjugacdo verbal, etc.). A
lematizacdo retorna o lema da palavra, (e.g. o lema de “’pontas”é ”ponta”), enquanto
a tarefa de Stemming retorna o seu radical chamado em inglés stem (e.g. o radical de
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’pontas”é “pont”).

Deteccao de Limites de Sentencas

A tarefa de Detecgdo de Limites de Sentencas (SBD), ou simplemente segmentagdo de
sentengas, realiza o processo que quebra o texto em sequéncias de sentengas conforme
a sinais de pontuagdo, como o ponto final. A titulo de exemplo, consideremos outro
fragmento de texto do livro As Vitimas-Algozes, de Joaquim Manuel de Macedo a seguir:

Trecho original ”Excelente crioulo! Como ama a seu senhor! Hd poucos assim. As
aparéncias dissimulavam os sentimentos do escravo.”

A tarefa de segmentacdo de sentencas divide este texto texto em 4 sentencas:

- Excelente crioulo!”

”Como ama a seu senhor!”

”H4 poucos assim.”

”As aparéncias dissimulavam os sentimentos do escravo.”

el

PoS-Tagging

A anotac¢do morfossintdtica das palavras, usualmente denotada pelo termo em inglés Part-
Of-Speech Tagging ou abreviadamente POS-Tagging, categoriza cada token de um corpus
de acordo com sua classe morfossintatica (verbo, adjetivo, etc.). Diferentes ferramen-
tas podem utilizar diferentes conjuntos de classes morfossintaticas, os quais podem ser
mais ou menos detalhados. Métodos e modelos para realizar POS-Tagging usualmente
levam em consideracdo o contexto onde os tokens ocorrem no texto ou fala para tentar
atribuir corretamente uma etiqueta/rotulo de classe morfossintatica a cada token. Se-
gundo [Sorato et al. 2016], € de grande importancia que seja precisa a classificacao dos
elementos morfossintaticos de uma sentenca. POS-Tags errdbneos podem ocasionar erros
de processamento subsequentes, porque diversas outras tarefas de PLN e mineracdo de
texto dependem de POS-Tagging correto.



2.2. Embeddings

Um embedding de palavra pode ser definido a grosso modo como uma representacao
de uma palavra por meio de um vetor usualmente com centenas de dimensdes. Cada di-
mensao de um tal vetor contém um nimero real, geralmente, entre -1 e 1 [Cordeiro 2019].
A representacdo vetorial € criada de tal modo que palavras com sentido similares ficam
proximas umas das outras no espaco vetorial multidimensional, entre outras propriedades
que podem ser capturadas. A Figura 1 ilustra embeddings de duas palavras distintas mas
cuja semantica pode ser considerada similar, dependendo do contexto em que sdo usadas:
“pretos”’e “negros”.

Figura 1. Palavras e seus embeddings

pretos negros

[ 0.0006, -0.0008, 0.0040, -0.0044, 0.0042, ... ] [ 0.0008, -0.0003, 0.0006, -0.0003, -0.0030, ...]

Os modelos de embedding mais tradicionais sao Word2Vec [Mikolov et al. 2013]
e GloVe [Zhang et al. 2020]. Muitas tarefas de PLN tém se beneficiado do seu uso.
Porém, esses modelos tradicionais tém uma unica representacao vetorial para cada pa-
lavra, mesmo que seus significado ou mesmo classe morfossintatica mude em diferentes
contextos onde € usada, como ilustrado na Figura 2.

Figura 2. Embeddings de uma mesma palavra em frases diferentes

“Era um portugués de seus trinta e cinco a quarenta anos, alto, espadaudo, barbas asperas,
cabelos pretos e maltratados caindo-lhe sobre a testa, por debaixo de um chapéu de feltro ”No saldo da frente, pretos lavavam o

ordindrio: PEWE cara de Hércules, na qual os olhos todavia, humildes como os soalho, e na cozinha idvia rebuligo.”

ol de um boi de canga, exprimiam tranqiiila bondade.”

e

rd

[ 0.0006, -0.0008, 0.0040, -0.0044, 0.0042 , ....]

Na Figura 2 € possivel ver que a palavra ’pretos’ tem sentidos distintos nas duas
sentengas. Na sentenca da esquerda, tal palavra faz o papel de adjetivo e tem o sentido de
cor, enquanto na sentenca da direta o sentido faz papel de substantivo com o sentido de
individuo humano. Assim, as nuances de significado ndo sdo capturadas na representacao
vetorial. Modelos contextualizados de linguagem atuais permitem contornar este pro-
blema gerando diferentes embeddings para um mesmo token, pois consideram o contexto
onde as palavras estdo inseridas.

2.2.1. Modelos Contextualizados de Linguagem

Estudos recentes procuram meios de realizar a compreensiao da comunicacao em lingua-
gem natural de forma automatica através da aplicacdo de MCL (do inglés, Contextualized
Language Model) [Zhang et al. 2020]. Os atuais MCLs costumam se baseados em rede
neural bidirecional que possibilita capturar o contexto em que uma palavra ocorre em
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um texto, e assim o seu significado especifico naquele contexto. MCLs permitem ajustar
embeddings de um mesmo 1éxico de acordo com o contexto, gerando representacdes dife-
rentes para uma mesma palavra de modo a capturar nuances de significado em diferentes
contextos de uso, como ilustrado pela Figura 3.

Figura 3. Palavras e seus embeddings contextualizados

“Era um portugués de seus trinta e cinco a quarenta anos, alto, espadaiido, barbas asperas,
cabelos pretos e maltratados caindo-lhe sobre a testa, por debaixo de um chapéu de feliro ”No saldo da frente, pretos lavavam o
ordindrio: pesc e touro e cara de Hércules, na qual os olhos todavia, humildes como os soalho, e na cozinhaMavia rebulico.”
olhos boi de canga, exprimiam trangiiila bondade.”
[-0.30, 0.33,-1.01, 0.41, 1.6, ...] [-0.02, 0.10, -0.64, -0.17, 1.33, ...]

BERT: Bidirectional Encoder Representations from Transformers

O BERT (acronimo do inglés, Bidirectional Encoder Representations from Transfor-
mers) [Devlin et al. 2019] é um MCL constituido de uma rede neural profunda com
processamento bidirecional. Ele € pré-treinado em um corpus de texto que ultrapassa
33 milhdes de documentos textos ndo rotulados de cunho geral. Porém, permite ajus-
tes finos com a adicdo de apenas uma camada de saida, visando otimizar o seu de-
sempenho em tarefas de classificacdo de texto, reconhecimento de entidades nomea-
das, em certos tipos de corpus como textos em blogs, didlogos entre tutores e estudan-
tes [Devlin et al. 2019]. O BERT apresenta 6timos resultados na descoberta de estru-
tura sintdtica e semantica dentro de uma sentenga [Tenney et al. 2019] em lingua in-
glesa. Embeddings contextualizados como os gerados pelo BERT sio uteis na solugao
de diversas tarefas de PLN, incluindo sumarizacdo, classificacdo de textos e sistemas
de didlogo. O BERT também tem propiciado ganhos consideraveis de desempenho
quando ajusta pra efetuar tarefas de PLN, tais como segmentacdo [Muller et al. 2019]
e comparacdo semantica de sentencas [Reimers and Gurevych 2019] e classificacdo de
documentos [Ostendorff et al. 2020].

Trabalhos anteriores do nosso grupo de pesquisa usaram embeddings ndo contex-
tualizados para a mineracdo de padrdes morfo-semanticos em textos curtos, tais como
postagens em midias sociais [Sorato et al. 2016, Sorato et al. 2020], visando apoiar a
andlise de discursos. Textos longos, tais como os de literatura, t€m mais informagao
de contexto. Assim, embeddings contextualizados t€ém potencial de contribuir para a
qualidade da mineracao de padroes morfo-semanticos nesses textos. Desta forma, este
trabalho investiga o uso do BERTimbau [Souza et al. 2020], uma versdao do BERT pré-
treinada para lingua portuguesa na mineracdo padrdes morfossintiticos nas obras li-
terdrias. Este trabalho gera embeddings contextualizados usando o BERTimbau e os
utiliza para calcular distancias ou similaridades em algoritmos de mineragdo de padroes
morfo-semanticos em textos. O BERTimbau foi escolhido devido a disponibilidade gra-
tuita de seus modelos pré-treinados, inclusive em lingua portuguesa, e por conveniéncia
do seu uso no Google Colaboratory, que disponibiliza acesso direto aos modelos através
de bibliotecas especificas. O BERTimbau, assim como o BERT original, estd disponivel
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em dois tamanhos: BFERTimbaup,s. com 12 niveis e 110 milhdes de parametros e
BERTimbauqrg. com 24 niveis e 335 milhdes de parametros.

2.3. Embedding projector

O Embedding Projector [Smilkov et al. 2016] € uma ferramenta de visualiza¢do de em-
beddings em duas ou trés dimensdes que ajuda a interpretar modelos de aprendizado
de méquina que dependem de embeddings. A ferramenta permite explorar a vizinhanca
de pontos representando embeddings individuais, analisar a distribuicdo global dos pon-
tos e investigar vetores semanticamente significativos no espago. Possibilita realizar
andlises visuais das distribui¢des dos embeddings e buscas em formato de texto para tes-
tar hipéteses. O Embedding Projector ¢ implementado como uma aplicacdo Web sobre a
plataforma do TensorFlow para visualizar qualquer conjunto de embeddings, de qualquer
dimensionalidade, fornecido através da plataforma ou em formato texto. O Embedding
Projector oferece quatro métodos para reduzir a dimensionalidade de um conjunto de da-
dos: Andlise do componentes principais (PCA), Incorporacdo de vizinhos estocésticos
distribuidos t (T-SNE), Aproximacao e Projecdo de Manifold Uniforme para Reducao de
Dimensoes (UMAP) e Projecdo customizavel (CUSTOM).

3. Trabalhos relacionados

A Tabela 1 fornece um resumo comparativo das propostas selecionadas e analisadas. Os
trabalhos sdo ordenados cronologicamente nas linhas da tabela. Eles sdo comparados con-
forme os aspectos das solucdes de andlise de textos que consideramos mais relevantes, que
aparecem nas colunas. A primeira coluna (Autor e Ano) define o nome dos autores do
trabalho avaliado e o0 ano de publicag¢do. A segunda coluna (Area de Aplicacao) refere-se
a origem dos textos avaliados. A terceira coluna (Objetivos) refere-se ao que se pretende
alcanca com os estudos propostos. A quarta coluna re refere ao tipo de embedding utili-
zado por cada trabalho. Na quinta coluna (Abordagem) indica as técnicas utilizadas. Por
fim, a coluna Ferramenta referencia as bibliotecas/ ou frameworks utilizados.

Grande parte dos trabalhos analisados ndo usam embeddings contextualizados.
[Sorato et al. 2020] utiliza embeddings estaticos como GloVe para minerar padroes em
textos, enquanto [Aradjo-Junior 2021] e [Goularte et al. 2020] nao usam embedding ne-
nhum e o [Braz-Junior and Fileto 2021] utiliza embeddings contextualizados para classi-
ficador bindrio e um mensurador de (in)coeréncia em documentos. Nossa proposta pre-
tende explorar representacdes de linguagem com base nos embeddings contextualizados
produzidos pelo BERT, pois possuem representacdes que consideram o contexto em to-
das as direcoes. Além disso, o BERT permite ajuste-fino para tarefas downstream. Outra
caracteristica dos trabalhos relacionados € o fato deles manipularem textos curtos quando
comparados aos textos literarios considerados no nos presente trabalho, que pelo seu ta-
manho maior t€m muito mais informagdo de contexto. Isso sugere que o uso do BERT,
que € capaz de explorar esses contextos, pode contribuir na tarefa de encontrar padroes
recorrentes envolvendo uma palavra-alvo em tais textos.

4. Processo geral e algoritmo para minerar padroes em textos

Esta secdo descreve as etapas do processo proposto neste trabalho para minerar padroes
morfo-semanticos em textos. A Figura 4 ilustra o fluxo de informac¢do proposto para
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Tabela 1. Quadro comparativo dos trabalhos relacionados

Trabalho Textos Objetivos | Casamento | Tarefas PLN | Ferramenta
processa- semantico de PLN
dos

[Sorato et | tweets Minerar GloVe POS-Tagging | spaCy,
al 2020] padrdes scikit-learn

para  ana-

lisar e

classificar

discursos
[Goularte | postagens | Minerar classes de | POS-Tagging, | Freeling,
et al | em midias | padroes entidades NER WordNet
2020] sociais para  de- | reconheci-

sambiguar | das

palavras
[Aragjo- Textos Minerar N/A POS-Tagging | nilpnet,
Junior literarios | Padroes correlagdo tau | scipy
2021] (Poemas) de  Kendall,

GSDMM,
NPMI
[Braz- perguntas | Analisar BERT POS-Tagging | nlpnet,
Junior de QA coeréncia scipy, Goo-
and Fi- de discur- gle Colab
leto et al SOS
2021]
Nossa Textos Minerar BERTimbau POS-Tagging | spaCy, Go-
proposta | Litera- padroes ogle Colab
rios para ana-

lisar e

classificar

discursos

minerar os padrdes em obras literdrias da Biblioteca Digital Luso-Brasileira’, embora
0 processo proposto possa ser aplicado a textos de diversas outras fontes. O processo
se inicia com o uso do SpaCy para efetuar segmentacdo do texto em sentencas, POS-
Tagging e lematizacdo. Posteriormente, seleciona sentencas relevantes, isto €, que con-
tenham palavras alvo, em torno das quais se deseja minerar padrdes e analisar discursos.
O BERTivmbau é usado para gerar embeddings das palavras contidas nas sentengas se-
lecionadas e o Embedding Projector para visualizar a distribuicao desses embeddings e
selecionar aqueles adequados para a mineracao de padrdes. Finalmente, os embeddings
selecionados sdo comparados usando o algoritmo de [Sorato et al. 2020] e outros mais
adequados a textos literdrios desenvolvidos no ambito deste trabalho. Tais algoritmos
avaliam a similaridade semantica das palavras usadas nos discursos em torno das pala-
vras alvo para identificar os padrdes semanticos, isto € instancias de texto com 0s mesmo

"https://www.literaturabrasileira.ufsc.br/
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sentidos em torno das mesmas palavras alvo, embora muitas vezes usando construcdes
Iéxicas e sintdticas distintas.

Figura 4. Mineracao de padroes morfo-semanticos em textos.

Obras

Jlra Palavras- Sentengas
| iterarias W alvo relevantes
] Segmentagao de
Sem$¥;fﬁ;°& ___.|Selecionar sentengas Gerar embeddings
¢ lematizagao relevantes (BERT)
(spaCy)
Sentengas
Biblioteca Digital Segmengldgs'
Luso-Brasileira com Fos-
Tags

Visualizagdo e

Minerar padrdes em selecao de
--{ usando medidas de |« .| cal C.”"'?‘l' E'.';[E‘d'"c'as'f -] embeddings
distancias/similaridade similaridacdes (Embeddings
Padries ) Projector)
. embeddings -
morfo- Medidas de selecionados embeddings de
semanticos Distancias/ palavras, janelas

encontrados Similaridade e sentengas

4.1. Segmentacao do texto em sentencas, POS-Tagging e lematizacao

A primeira etapa do processo proposto € o pre-processamento dos textos. Nesta etapa
primeiro se faz a padronizacao dos textos, mediante remog¢ao de certos caracteres especi-
ais (e.g.,\n,\zad ) utilizados nas pagina da internet, remog¢ao das repeti¢des de espacos
em branco, pontuacdes e simbolos (e.g., ponto final (.), ponto interrogacdo (?), ponto
exclamagao (!), traco (—)). Os textos padronizados sdo entdo submetidos a biblioteca
spaCy para realizar as tarefas de tokenizacdo, segmentacdo dos textos em sentencas,
lematizacdo e POS-Tagging. Apds o término desses procedimentos, dados sdo arma-
zenados utilizando uma estrutura semi-estruturadada, contendo id de cada sentencga, lista
de seus tokens, lista de lemmas, lista de POS-Tags, lista de verbos e a prépria sentenca.
Esses dados sdo utilizadas para facilitar a selecao das sentencas relevantes para minera¢ao
de padrdes.

4.2. Selecionar sentencas relevantes

A tarefa de selecionar sentencgas relevantes € realizada utilizando os dados gerados na
etapa anterior (descrita na Subsegdo 4.1). Uma sentenca € selecionada se contém ao
menos uma das palavras-alvo fornecidas pelos especialistas do dominio. O casamento
desconsidera maidsculas e mindscula (i.e., ndo € case-sensitive). As palavras-alvo estao
separadas em grupos contendo as flexdes consideradas de cada uma:

¢ branco: branca, brancas, branco, brancos

¢ criado: criada, criadas, criadinha, criadinhas, criadinho, criadinhos, criado, cria-
dos

e crioulo: crioula, crioulas, crioulinha, crioulinhas, crioulinho, crioulinhos, crioulo,
crioulos
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e escravo: escrava, escravas, escravinha, escravinhas, escravinho, escravinhos, es-
cravo, escravos

 mulato: mulata, mulatas, mulatinha, mulatinhas, mulatinho, mulatinhos, mulato,
mulatos

* negro: negra, negras, negrinha, negrinhas, negrinho, negrinhos, negro, negros

¢ senhor: senhor, senhora, senhoras, senhores

Como uma sentenga pode conter mais do que uma palavra-alvo € mantida a
posicdo de cada ocorréncia. Isso € importante para identificar corretamente as instancias
candidatas de padrdes morfo-semanticos.

4.3. Gerar Embeddings

Nesta etapa, as sentengas relevantes sao submetidas ao BERTimbau pré-treinado na lingua
portuguesa na sua versdo grande (BERTimbauryq.) para gerar os embeddings. O texto
de entrada (input) do BERTimbau pré-treinado € limitado a 512 tokens. Assim, sentencgas
relevantes sao submetidas individualmente ao BERTimbau para nio extrapolar este limite
enquanto se mantém a informacdo de contexto de cada sentenca. Sdo gerados embed-
dings de componentes textuais em 3 niveis de granularidade: sentengas, janelas dentro de
sentengas e palavras individuais. O embedding de cada sentenca € a média dos embed-
dings de seus tokens. Janelas sao fragmentos de sentencas centrados em uma palavra-alvo,
considerando um certo nimero (usualmente 1 a 10) de palavras vizinhas a esquerda e a
direita, até no méaximo o limite da sentenca. O embedding de uma janela é a concatenagao
dos embeddings dos tokens que estdo dentro dela. Esses embeddings de tokens sao coleta-
dos dos embeddings da respectiva sentenca. Isso é feito por dois motivos: para obter em-
beddings de janelas que considerem todo o contexto da sentenca e para capturar relacdes
da sentenca com a janela. Por fim, os embeddings de palavras sd@o os embeddings dos
respectivos tokens da sentenca. Os embeddings de tokens sdo a ultima camada do BERT,
gerando embeddings com 1024 valores (dimensdes).

O Algoritmo 1 apresenta na forma de pseudocddigo o programa criado para a
tarefa de gerar embeddings de sequéncias de palavras (janelas) que contenham uma deter-
minada palavra-alvo. As sentengas utilizadas nessa tarefa sao selecionadas como descrito
na Subsecdo 4.2. Uma lista de registros € criada para armazenar as janelas com seus
embeddings. Todas as sentencas relevantes sdo percorridas para gerar os embeddings. O
registro de cada sentenca da lista € composto pelo id da sentenca, lista de fokens, posi¢ao
da palavra alvo, a prépria palavra alvo e grupo da palavra-alvo. Para cada sentenca é
realizada a concatenagdo dos tokens utilizando a fungdo “juncao”. O texto resultante da
juncdo € passado como parametro para a funcdo ’getEmbeddingsText”, para gerar e retor-
nar os seus embeddings. Em seguida, a funcdo ””expandeJanela” recebe o token e sua
posicdo para gerar e retornar os limites inferiores e superiores da janela. Com os limites
definidos, € criado o registro da janela contendo: o id da sentenca, a sentenga, o texto da
janela, o comprimento da janela, os embeddings de tokens dentro da janela, a palavra-
alvo e o grupo desta palavra. O registro € entdo adicionado a lista de registros. Por fim, é
realizada a expansdo da janela atual, passando os fokens da sentenca e os limites da janela
acrescentando um token de cada lado, se o limite da sentenca permitir. Esse processo de
expansdo ocorre até que nao seja mais possivel expandir o tamanho da janela dentro da
sentenca.
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Algoritmo 1: Criar lista de janelas

Data: Lista de sentengas(“idSentenca”,“tokens”, “postagging”,
“palavraAlvo”, “grupo”, “posAlvo”) de sentengas relevantes (S R)

Result: Lista de janelas(registro)

. listaRegistro <[]

. foreach index,regin SR do

idSentenca + reg|“idSentenca” |

tokens < reg|“tokens”]|

posAlvo + reg[“posAlvo”|

palavraAlvo < reg|“palavraAlvo’ |

grupo < reg|“grupo”]

texto < juncao(tokens)

embSentenca < get EmbeddingsText(texto)

tamdJanela < 1

janelalnf, janelaSup, expande <+
expandeJanela(token, posAlvo, posAlvo)

12. while exzpande = True do

13. embJanela < embSentenca[janelalnf : janelaSup]

14. janela < juncao(tokens[janelalnf : janelaSup))

15. compJanela < tamJanela *x 2 + 1

16. registro < [idSentenca, texto, janela, compJanela,

embJanela, palavraAlvo, grupol

17. listaRegistro.append(registro)

18. janelalnf, janelaSup, expande <+

expandeJanela(token, janelalnf, janelaSup)

19. tamdJanela < tamJanela + 1

R O W oo Joy U b WK

o

4.4. Visualizacao e selecao de embeddings

Nesta etapa, os dados gerados como explicado na secdo 4.3 sdo utilizados para gerar
dois arquivos .zsv padronizados que servem de entrada para o Embedding Projector. Um
desses arquivos contém a lista de embeddings a visualizar. O outro arquivo contém rétulos
(labels) para representar caracteristicas dos respectivos embeddings (e.g., obra, autor, ano,
movimento literdrio, classe morfossintdtica ou classe de sentido de embedding de palavra,
palavra-alvo de um embedding de janela). O Embedding Projector escolhe uma cor de
uma lista de cores para representar embeddings rotulos distintos de uma caracteristica
(e.g. autores distintos). Isso possibilita identificar uma caracteristica escolhida de cada
ponto na visualizagcao (embedding) de acordo com a cor usada para exibi-lo.

O Embedding Projector possibilita avaliar a distribui¢do espacial e a vizinhangas
dos embeddings nele carregados. Isso pode ser feito usando uma das técnicas de redugdo
de dimensionalidade para verificar se os embeddings quando projetados em duas ou trés
dimensdes apresentam grupos bem definidos de pontos, polarizacao ou ndo servem para o
experimento por terem distribuicdo muito esparsa, sem formar grupos. Essa visualiza¢ao
dos embeddings projetos em duas ou trés dimensdes pode ser feita por especialistas do
dominio. Se o conjunto de dados apresentar alguma propriedade relevante ou desejavel,
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ele pode ser selecionado e separado para ser utilizado na tarefa na mineracdo de padrdes.

4.5. Calcular distancias/similaridades

O célculo das medidas de similaridade e distancia € realizado para cada corpus e respec-
tivos embeddings selecionados pelos especialistas de dominio. Sao calculadas a distancia
(Euclidiana e Manhathan) e a similaridade (cosseno) para todos os pares de embeddings
de palavras, de janelas e de sentencas. Todas as distancias entre pares de embeddings fi-
cam pré-calculadas e armazenadas para reuso pela proxima e ultima etapa do processo
proposto, a mineracao de padrdes, a fim de evitar recalculd-las para os mesmos em
execucoes de algoritmos de mineracdo de padroes.

O Algoritmo 2 apresenta na forma de pseudocddigo o procedimento criado para
realizar a tarefa de calcular distancias/similaridades entre janelas que contenham uma
palavra-alvo. Uma lista de registros € criada para armazenar as medidas entres jane-
las. Todos os embeddings de janelas sdo percorridas e comparados entre si. O registro
de cada embeddings de janelas da lista é composto pelo id da sentenca (“idSentenca”),
sentenca, janela, tamanho da janela ("complanela”), lista de embeddings ("emblanela”),
palavra-alvo e grupo da palavra-alvo. Para calcular as medidas de distancias/similaridades
é realizada a comparacio de todos os embeddings de janelas (n?> — n). A comparacio dos
embeddings das janelas € realizada pela fungdo ”getMeasurementsEmbedding”que recebe
os embeddings de duas janelas para gerar e retornar as medidas de comparacdo. Com as
medidas geradas € criado o registro regcomp, contendo os dados da comparagdo da ja-
nela a com b e o registro regcomp, da comparagao da janela b com a. Cada registro é
formado por: id da sentenca, sentenga, janela, tamanho da janela, palavra-alvo, grupo da
palavra-alvo, id da sentenga comparada, sentenga comparada, tamanho da janela compa-
rada, palavra-alvo comparada, grupo da palavra-alvo comparada e a medida. Por fim, os
registros sao inseridos na lista de medidas de janelas.

4.6. Mineracao de padroes morfo-semanticos

Finalmente, a tarefa de minerar padroes morfo-seméanticos em torno de palavras-alvo nas
sentengas dos textos pode usar qualquer uma das medidas de distancia ou similaridade en-
tre embeddings (de palavras, de janelas de texto dentro de sentengas ou de sentencas intei-
ras) calculadas na etapa anterior do processo proposto (Subsec¢do 4.5). O Algoritmo 3 des-
creve na forma de pseudocddigo a fungao criada para minerar padrdes morfo-semanticos
com base em alguma medida de similaridade entre embeddings de janelas de texto dentro
de sentencas. Um diciondrio € criado para armazenar as ocorréncias de janelas. Todas as
janelas sdo percorridas para realizar o agrupamento delimitado pelo valor do threshold.
Cada registro é formado pelo id da sentenca, sentenca, janela, comprimento da janela,
palavra-alvo, grupos de cada janelas comparada e a medida. Para cada registro é veri-
ficado se a medida estd acima de um threshold. A medida estando acima do threshold
¢ gerado um identificador formado pela concatenacdo do id da sentenca, a palavra-alvo
e janela. O identificador serd a chave tnica no dicionario. Para cada novo identificador
¢ criado um conjunto vazio no diciondrio. Para cada ocorréncia de um identificador é
adicionado o registro ao conjunto de sua respectiva chave. Finalmente é possivel realizar
uma contagem de cada item desse diciondrio e identificar qual janela apresenta a maior
ocorréncia.
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5. Experimentos e resultados

Esta secdo relata os experimentos para avaliar a nossa proposta para minerar padroes
morfo-semanticos em textos literdrios visando apoiar andlise de discursos. Primeira-
mente, a Subsecao 5.1 descreve alguns detalhes da implementacdo do processo proposto.
A Subsecdo 5.2 descreve os conjuntos de dados usados nos experimentos. A Subsecdo 5.3
apresenta as analises e visualizacOes dos embeddings obtidos do conjunto de dados da
obra. Por fim, a Subsecao 5.5 apresenta e discute os resultados obtidos pela mineragdo de
padrdes morfo-semanticos.

5.1. Implementacao

O processo proposto foi implementado na linguagem de programacdo Python versao
3.7.13, sobre notebooks do ambiente de execugcio Google colaboratory 8. O uso de note-
books visa facilitar a implementacdo, demonstracdo e a avaliagdao dos resultados obtidos.
O ambiente Colaboratory também viabiliza experimentos que requerem computadores de
alto desempenho com unidades de processamento grafico (do inglés, Graphics Processing
Unit - GPU) e unidades de processamento de tensores (do inglés, Tensor Processing Unit
- TPU) para serem realizados em tempo habil. A linguagem Python do ambiente vem
pré-configurada facilitando o uso da biblioteca Transformers [Wolf et al. 2020] versao
4.5.1 da Huggingface °, um provedor de c6digo aberto de tecnologias de PLN que imple-
menta a arquitetura padrdo do BERT. Dentre os modelos do BERT pré-treinados, utiliza-
mos um modelo treinado para a lingua portuguesa BERTimbau'® [Souza et al. 2020]
no tamanho large, no formato “cased” (com caracteres maitsculos e mindsculos) dis-
poniveis gratuitamente. Além da ferramenta spaCy !'! versdo 3.2.0, com vdrios recursos
para processamento de linguagem natural, incluindo funcionalidades para segmentacao
dos documentos e a andlise sintatica das sentencas.

5.2. Conjunto de dados

Utilizamos um conjunto de dados sugerido por especialistas em literatura e linguistica,
composto por 5 obras literdrias de autores brasileiros com temas relacionados escravidao,
abolicionismo e questdes sociais. Os textos integrais dessas obras estdo disponiveis na
BLPL !2. A Tabela 2 apresenta os nomes das obras em ordem alfabética (coluna "Nome”),
nome do autor ("Autor”), Ano de Publicacdo, Movimento Literdrio e Tematica. Note
que essas obras foram publicas entre 1869 e 1890, sendo na maioria pertencentes ao
movimento literdrio romantismo e uma delas pertencente ao realismo.

A Tabela 3 apresenta estatisticas sobre a quantidade de sentencas, palavras
e tokens encontrado nos textos das obras literdrias consideradas, apds as tarefas de
segmentacdo de sentencas e geracdo de emmbeddings. Para cada obra é apresentado da
quantidade de sentencas (”Qtd. Sentenca’), quantidade de palavras por sentenga ("Qtd.
Palavras™), quantidade de tokens gerados pelo BERT (’Qtd. tokens BERT”) e quantidade
e percentual de palavras desconhecidas pelo BERT (”Qtd.e % de Palavras desconheci-
das”), para as quais o BERT gera ngrams (subpalavras com n caracteres).

8https://colab.research.google.com/notebooks/intro.ipynb
‘https://huggingface.co/transformers/index.html
Ohttps://github.com/neuralmind-ai/portuguese-bert/
Uhttps://spacy.io/
2https://www.literaturabrasileira.ufsc.br/?locale=pt_BR
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5.3. Analise e visualizacao dos embeddings

Realizamos a segmentacdo obtendo 6.044 sentencas, posteriormente selecionamos as
sentengas relevantes que possuem pelo menos uma palavra alvo, resultando em 1.844
sentencas. Com estas sentengas obtivemos 3 listas: lista dos embeddings consolidados
das palavras de cada sentenca, lista dos embeddings consolidados das janelas de tamanho
3 nas sentencas e a lista dos embeddings das palavras de cada sentenca.

A Figura 5 apresenta a visualizacdo em trés dimensdes utilizando projecio UMAP
com 20 vizinhos (neighbors) dos embeddings das sentencas consolidados com palavras re-
levantes da obra As Vitimas-Algozes. Nesta figura, cada cor identifica sentencas com uma
determinada palavra-alvo. Percebe-se um agrupamento de pontos em vermelho (desta-
cado) no canto superior direito, referente a sentengas que possuem palavras-alvo do grupo
”senhor”. Os grupos de outras palavras-alvo estdo em outras cores: marrom para 0 grupo
da palavra-alvo “branco”, verde para o grupo da palavra-alvo “criado”, azul-claro para
o grupo de “crioulo”, azul para o grupo o grupo de “escravo’e cor rosa para o grupo de
’negro”.

Figura 5. Projecao UMAP 3D de embeddings consolidados de sentencas da obra
As Vitimas-Algozes.

A Figura 6 apresenta a visualizagc@o em trés dimensdes gerada por projecaio UMAP
de embeddings de janelas de palavras de tamanho 3 de sentencas relevantes da obra As
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Vitimas-Algozes. Nessa figura, podemos identificar 7 grupos bem definidos de pontos.
Destacam-se a esquerda dois grupos na cor vermelha referente a janelas com a palavra
central ”senhor”. Outros grupos com sobreposi¢oes sdo identificados nas cores azul-claro
para o grupo “crioulo”, marrom o grupo “branco”, verde o grupo “’criado”, azul o grupo
“escravo’’e na cor rosa o grupo da palavra-alvo “negro”.

Figura 6. Projecao UMAP de embeddings de janelas com 3 palavras nas
sentencas da obra As Vitimas-Algozes.
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Na visualizagdo dos embeddings de palavras das sentengas relevantes, optamos
pelo recorte, pois a obra As Vitimas-Algozes apresenta um grande numero palavras, nao
sendo possivel identificar agrupamentos das palavras-alvo com as demais palavras da
obra. Optou-se entdo por isolar e seleciona os embeddings segundo quadrantes para faci-
litar a visualizacao de um conjunto menor de pontos. A Figura 7 apresenta a visualiza¢ao
em trés dimensoes utilizando a técnica PCA do recorte do segundo quadrante dos em-
beddings de palavras das sentencas relevantes da obra As Vitimas-Algozes. Com isso
identificou-se quatro grupos bem definidos, sendo eles: senhor (cor vermelha), negro (cor
rosa), crioulo (verde-claro) e demais palavras (cor azul). Outro ponto importante € a po-
laridade que foi apresentada, em que temos: polaridade a direita com o grupo “senhor” e
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a esquerda o grupo “negro”. Além disso, ainda se tem a polaridade de género, onde
acima temos as palavras do género feminino e abaixo as palavras do género masculino,
destacando esse comportamento para os grupo ~“negro” e ’senhor”.

Figura 7. Recorte da projecao PCA dos embeddings de palavras da obra As
Vitimas-Algozes.
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5.4. Mineracao de padroes morfo-semanticos nos textos

A mineragdo dos padroes morfo-semanticos nos textos literarios usou a similaridade do
cosseno entre embeddings de janelas de texto centradas em palavras-alvos com limi-

ares (thresholds) de 0,8 e 0,9 para caracterizar similaridade , conforme utilizado por
[Sorato et al. 2020].

Abaixo listamos as 5 sentengas com maior nimero de ocorréncias de palavras-
alvo do grupo “negro”. A primeira tem 3.204 sentencas cuja similaridade com ela € maior
ou igual 0, 8.

1. ”Chegados a sala de jantar o crioulo mostrou ao lado direito a porta do aposento
de Hermano e de Florinda ; dois dos perversos , o Barbudo e um dos negros
colocaram-se aos lados dessa porta : o outro negro recebeu a lanterna e seguiu a
Simedo que avancou para a frente e entrou no quarto de dormir de sua senhora .”
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2. ”mas, pois que a do Pai-Raiol e de Esméria lhe aproveitava , reputou afortunada a
compra que mantinha a consoladora sociedade do negro e da negra que se diziam
amar .”

3. ”—Sou negra escrava langada no campo : animal solto e livre , se eu me desforrasse
do desprezo em que meu senhor me abandona , abrindo a porta da minha senzala
aos negros meus parceiros e do meu gosto , faria muito bem .”

4. ”Simedo , esquecendo o golpe que recebera , e 0 sangue que do ombro lhe corria
, deixou um dos negros na sala onde estavam os dois caddveres e com o Barbudo
e o outro negro que levava a lanterna , voltou ao quarto da senhora assassinada
, arrombou facilmente a gaveta da velha mesa , e apoderando-se de uma grossa
chave , foi ao fundo do quarto , arrancou precipitado uma cortina de chita que
cobria pequena parte da parede e mostrando em grande vao que havia nesta uma
caixa de jacaranda chapeada de ferro , abriu rapido duas fechaduras , e escancarou
a caixa que estava cheia de pequenos sacos contendo moedas de ouro e prata.”

5. ”E o santo negro que ajuda os diabos negros !”

A Tabela 4, lista as 5 janelas de sentencas com maior nimero de ocorréncias de
palavras-alvo do grupo “negro”. Estas sdo janelas das sentengas relevantes (com palavras-
alvo) com maior nimero de outras janelas similares também relevantes. A primeira janela
da lista tem 23 janelas similares a ela. A repeticdo de conteudos de janelas na terceira e
na quarta linhas lista ocorreu porque as janelas ali apresentadas pertencem a sentencgas
diferentes na obra que possuem embeddings contextualizados distinto. As quantidades
de janelas similares a elas (com similaridade maior do que 0,8 limites utilizados por
[Sorato et al. 2020]) s@o 22 e 21, respectivamente.

A Tabela 5, apresenta as 23 janelas de sentengas com embeddings mais similares
a janela ”O negro conservava-se”, nela é possivel entender melhor o padrao minerado.

5.5. Discussao

O conjunto de dados utilizado apresenta um vocabuldrio rico devido ao tipo de texto
analisado, onde o escritor tende a ndo repetir a mesma frase ou palavra, aproveitando-
se dos sindnimos e alterndncia para transmitir a informacdo desejada. A segmentacdo
de sentencas (descrita na Subsecdo 4.1) gerou sentencas grandes, com algumas contendo
mais do que 250 tokens, além de sentencas com mais de uma palavra-alvo. Isso pode ter
influenciado na mineracdo de padrdes (tarefa descrita na Subsecdo 4.6), que resultou em
baixo numero de padroes morfo-semanticos em volta das palavras-alvo encontradas.

O idioma portugués apresenta um vocabuldrio muito rico, podendo ter flexdes
para indicar conjugacdo verbal, grau do substantivo e outras. Isso possibilita ao autor
descrever uma cena de vérias formas. Além disso, hé a possibilidade de alguma sentenca
nao relevante (i.e., que ndo contenha palavra-alvo) apresentar um alto grau de similaridade
com sentencas relevantes, constituindo um padrao a ser analisado.

Na tarefa de geracao de embeddings (descrita na Subsecao 4.3) houve perda de
informacdo devido ao grande volume de tokens desconhecidos. Talvez se utilizarmos
um modelo do BERT treinado com os textos literarios do mesmo periodo das obras ana-
lisadas, esta perda de informagdo seja minimizada, o que pode ter efeito positivo nas
comparacoes do embeddings (descrita na Subsecdo 4.5).
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A tarefa de visualizar e selecionar embeddings (descrita na Subsecdo 4.4) possi-
bilitou identificar alguns bons agrupamentos. Principalmente as visualiza¢des de embed-
dings de janelas em volta de algumas palavras-alvo relevantes mostraram agrupamentos
interessantes. Por exemplo, como os apresentado na Figura 6, o agrupamento das jane-
las em torno de palavras-alvo do grupo “’senhor’e do grupo “crioulo”sao bem definidos.
Todavia, o Embedding Projetor ndo permite replicar as visualizagdes geradas, devido as
caracteristicas do algoritmos que utiliza. O Embedding Projetor fornece um meio de sal-
var uma visualiza¢do gerando um bookmark. Entretanto, esse bookmark € estatico e nao
possibilita quase nenhuma interacao.

Finalmente, a configuracdo de hardware fornecida pelo Google colaboratory li-
mitou os experimentos nas tarefas de gerar embeddings e minerar padrdes, pois foram
utilizados somente embeddings da ultima camada do BERT, para que as estruturas cri-
adas nos experimentos nao consumissem todos os 12 GB de memdria disponibilizados.
A ideia inicial era seguir a recomendagdo do [Devlin et al. 2019] que sugere utilizar a
concatenagdo das 4 ultimas camadas do BERT que geraria embeddings com 4,096 va-
lores (dimensdes). Isso pode ter comprometido as medidas de similaridade e distincia
e a mineragao de padrdes com tais medidas. Outro problema foi tempo de execugdo de
cada experimento. Alguns experimentos demoraram cerca de 30 minutos até 2 horas e
40 minutos para serem executados. Mas o Google colaboratory encerra a sessao caso
identifique inatividade do notebook por tanto tempo. Por conta destas limita¢des, os ex-
perimentos foram reduzidos a utilizar somente sentengas que apresentassem pelo menos
uma palavra-alvo.

6. Conclusoes e trabalhos futuros

Neste trabalho, desenvolvemos uma abordagem baseada em PLN para minerar padroes
morfo-semanticos em textos literdrios visando suportar classificacdo ndo supervisio-
nada e andlise semantica de discursos em torno de topicos fornecidos, em um estudo
de caso na area de literatura. Propusermos um algoritimo que utiliza o modelo cha-
mado BERTitmbau uma versao em portugués do BERT para o processamento de tex-
tos literdrios. O processo se inicia pela segmentacdo do texto em sentencas, POS-
Tagging e lematizagdo, selecionar sentencas relevantes, gerar instancias candidatas, gerar
visualizacdo de embeddings de instincias e, por fim, analisar a distribui¢do dos embed-
dings das instancias.

Os resultados experimentais revelaram padrdes determinados por similaridades
entre sentencas. Sentencgas contendo palavras-alvo de um mesmo grupo tendem a fi-
car proximas. Por exemplo, as sentencas que apresentavam a palavra-alvo “senhor’e
”senhora” ficaram proximas quando utilizamos o Embedding Projector, € 0 mesmo
fendmeno se repetiu com as visualizagdes das janelas. Porém, nas visualizacdes dos
embeddings das palavras foi possivel identificar que o conjunto de dados apresentou po-
laridade de género e de classe social.

Trabalhos futuros incluem: (i) aprimorar os algoritmos para mineracao de padroes
morfo-semanticos baseados em proximidade de embeddings, inclusive ao nivel de pala-
vras individualmente; (i7) treinar modelo de linguagem com textos de obras literdrias do
mesmo periodo das obras mineradas; (iii) explorar a técnica de janelas deslizantes para
tentar gerar melhores embeddings; (iv) utilizar modelos de word embeddings mais recen-
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tes, tais como o BLOOM" e (v) investigar as possibilidades de aplica¢do da abordagem
proposta a textos de outros dominios, tais como textos cientificos, juridicos e de literaturas
atuais.
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Algoritmo 2: Criar lista de medidas entre janelas

Data: Lista de embeddings de janelas (“idSentenca”, “sentenca”,
“janela”, “compJanela’, “embJanela”, “palavraAlvo”, “grupo”)
de sentencas relevantes (S R)

Result: Lista de registro

1. listaRegistro <[]
2. foreach index,,reg, in SR do
3. idSentenca, < reg,|“idSentenca’ |
4. sentenca, < reg,[“sentenca’ |
5. janela, < reg,[“janela”]
6. compJanela, < reg,|“compJanela”]
7. embJanela, < reg,|[“embJanela’ |
8. palavraAlvo, < reg,|“palavraAlvo”]
9. grupo, — reg.[“grupo’|
10. foreach indexy, reg, in SR do
11. idSentencay, < regy|“idSentenca”]
12. sentencay, <— regy| “sentenca”|
13. janelay < regy[“janela’ ]
14. compJanelay, <— regy|“compJanela”]
15. embJanelay, < regy[“embJanela”]
16. palavraAlvo, < regy|“palavraAlvo”|
17. grupoy, < regy|“grupo”]
18. if idSentenca,! = idSentencay, OR janela,! = janela, then
19. medida <
get M easurements Embedding(embJanela,, embJanelay)
20 TegCompg <—
[idSentenca,, sentenca,, janela,, compJanela,, palavraAlvo,, grupo,,
idSentencay, sentencay, janelay,, compJanelay, palavraAlvoy, grupoy,
medidal
21. regcompy <—
[idSentencay, sentencay, janelay, compJanelay, palavraAlvoy, grupoy,
idSentenca,, sentenca,, janela,, compJanela,, palavraAlvo,, grupog,
medidal
22. listaRegistro.append(regcomp,)
23. listaRegistro.append(regcompy)
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Algoritmo 3: Mineragao de padrdes morfo-semanticos usando embed-
dings de janelas textuais

PP

Data: Lista de medidas de janelas(“2dSentenca,”, “sentenca,”, “janela,”,

o«

“compJanela,”, “palavraAlvo,”, “grupo,”, “idSentencay”,
“sentencay”, “janelay”, “‘compJanelay”, “palavraAlvoy”,
“grupoy”, “medida”)

Result: dicionario de ocorréncias de padroes semanticos em janelas

1. dicionario < dict()
2. foreach index,reg in listaJanelas do
3. idSentenca < reg[“idSentenca,” |
4. palavraAlvo <+ reg|“palavraAlvo,”]
5. janela < reg|“janela,”]
6. medida < reg|“medida”]
7. if medida >= threshold then
8. identi ficador = idSentenca + “__" + palavraAlvo+ “_" + janela
9. if (identi ficador in dicionario) == False then
10. L dicionariolidenti ficador| < set()
11. dicionariolidenti ficador].append(reg)
12. foreach index, janela in dicionario do
13. if (janela in dicionario) == False then
14 | dicionario[janela) < 1
15. dicionario[janela] < dicionario[janela] + 1
Tabela 2. Conjunto das obras literarias
Nome Autor Ano .de ~ M.ovn’n(.ento Tematica
Publicacao | Literario
A Escrava Isaura Bemard? 1875 | Romantismo | Abolicionista
Guimaraes
As Vitimas- Joaquim Manuel 1869 | Romantismo | Escravidao
Algozes de Macedo
. Retrata a escravidao,
Memorias Co
Péstumas Machado de Assis 1880 | Romantismo | c‘:lasses soctats,
de Bras Cubas o cle I.lt}ﬁCISmo ? ©
positivismo da época
Trata das questdes
sociais e outra que
O Cortico Aluisio Azevedo 1890 | Realismo trata das
questdes individuais e
sentimentais
Negritude a
Ursula Maria Firmina 1859 | Romantismo | partir da perspectiva
do préprio negro

24



Tabela 3. Quantidades de sentencas, palavras e tokens nas obras consideradas

Qtde. tokens

Qtde. e % Palavras

Nome Qtd. Sentencas | Qtd. Palavras BERT desconhecidas

A Escrava 3.581 6.6348 86.143 5.871 (8.85%)
Isaura

As Vitimas- 6.044 121.192 160.451 8.715 (7,19%)
Algozes

Memorias

Péstumas 4.678 78.371 103.617 7.220(9,21%)
de Bras Cubas

O Cortico 6.163 101.582 132,889 8.442 (8.31%)
Ursula 3.439 56.241 75.574 5.090 (9,05%)

Tabela 4. Lista das 5 janelas de sentengcas com maior quantidade de ocorréncia
similaridade entre os embeddings

Janela

Fragmento da sentenca

Qtd.

”O negro conservava-se”

[...]"]

O negro conservava-se ‘ imoével e

como insensivel.”’[...]

23

O negro arrancou-se”’

[..]]

O negro arrancou-se ‘ dos bracos da crioula,

e fitando-a de novo, com olhar imponente de sua 29
vontade, absoluto, imperioso disse ainda,
dando a voz tom ameagador: —[...]

[...]’Dai a pouco

0 negro riu-se

, olhando para o

0 negro riu-se” 22
ventre da crioula.”’[...]
29 O .
. negro sacudiu ‘ com a cabeca, e tornou com
O negro sacudiu” ... g _ . ¢ 21
voz comprimida e alterada:[...]
O negro riu-se” [...]"1 O negro riu-se | outra vez e disse:”[...] 21
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Tabela 5. Lista das 23 janelas com embeddings
similares a janela ”O negro conservava-se”

Janela

Fragmento de Sentenga

O negro ficou”

[...]”O negro ficou impavido; mas franziu as sobrancelhas.”’[...]

O negro olhou”

[...]”O negro olhou suspeitoso, mas soberbo para a
crioula, e viu a lascivia abrasando-lhe o rosto.”|...]

”O negro apertou-lhe”

[...]”O negro apertou-lhe a mao e sentou-se a porta da senzala:
a crioula imitou-o sentando-se a seu lado.”[...]

0 negro ,’

[...]”’como acabava de dizer o negro, muito mais
bonita e elegante do que sua senhora.”[...]

O negro insistia”

[...]”O negro insistia ainda no conselho ou ordem que dera
a Esméria, a qual continuava a
fingir-se hesitante.”[...]

0 negro fixou”

[...]”’mas o negro fixou os olhos na ninhada de pintainhos, como
se os quisesse absorver nas Orbitas.”[...]

0 negro ,’

[...]"— Dantes era melhor — disse o negro, sossegado.”[...]

9

O escravo preferia’

[...]”O escravo preferia ver talhar-se uma mortalha.”|[...]

0 negro que”

[...]”’Esméria considerava, contemplava ansiosa o negro que,
imoével e de olhos fitos, mirava a ninhada infeliz.”[...]

0 escravo nao”

[...]”O escravo ndo precisava ser seduzido para encarregar-se
da comissao: ndo tinha em estima o recato de sua’|[...]

0 negro ;”

[...]"Teresa lembrou-se da impressao repulsiva
que experimentara vendo o negro;”[...]

O negro arrancou-se”’

[...]”O negro arrancou-se dos bracos da crioula, e fitando-a
de novo, com olhar imponente de sua vontade,”’[...]

0 negro deixava”

[...]”O negro deixava indiferentemente a mercé de Esméria
a vida do senhor, a quem ndo segurava, nem empurrava.”[...]

O negro riu-se”

[...]”O negro riu-se outra vez e disse:”[...]

O negro sacudiu”

[...]”O negro sacudiu com a cabega, e tornou com
voz comprimida e alterada:[...]

O negro afagou”

[...]”O negro afagou a crioula como costumava, insinuando-se
possuido de paixdo cada vez mais violenta.”[...]

0 negro riu-se”

[...]”Dai a pouco o negro riu-se, olhando para
o ventre da crioula.”][...]

O negro ria-se”

[...]”O negro ria-se de modo a causar pavor;”[...]

0 negro tornou-se”

[...]”Entretanto e por isso mesmo que o segredo
desaparecera, 0 negro tornou-se mais exigente e
aos domingos e dias santificados reclamava com [...]

9

0 negro encolheu’

[...]”O negro encolheu os ombros.”]...]

O negro riu-se”

[...]”O negro riu-se;’[...]

”O negro pos-se”’

[...]”O negro poOs-se a rir com o seu medonho riso: ele sabia
que a crioula ndo era menos devassa que dantes.”[...]

O negro pareceu”

[...]”O negro pareceu indignado.”[...]
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