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RESUMO

O aumento no volume de documentos digitais associado ao seu uso em varias areas
de conhecimento demandam recursos computacionais para sua compreensao e analise. Em
casos de verificagdo ou atribuicao de autoria, é necessario confirmar ou identificar os auto-
res do texto. A literatura propoe promissoras abordagens que associam aprendizagem de
maquina e processamento de linguagem natural para distinguir os autores pelo seu estilo
de escrita. Estes trabalhos envolvem majoritariamente contextos literarios ou jornalisticos
e textos em inglés. Por outro lado, no contexto educacional, poucos trabalhos exploram
a andlise de autoria como ferramenta de apoio durante a verificacdo de aprendizagem,
especialmente na lingua portuguesa. Tal cendrio é desafiador, pois apresenta um baixo
volume de documentos por autor, um conjunto de autores com estilo de escrita homogé-
neo e restricoes de formato, tema e idioma. Este trabalho explora técnicas e abordagens
reconhecidas na literatura, como modelos de aprendizagem de maquina, técnicas para re-
presentacao de documentos e extragao de caracteristicas estilométricas, com propésito de
apoiar a analise de autoria em uma base de dados composta por atividades pedagdgicas de
estudantes de graduagao. Devido ao baixo volume de exemplos, utilizamos bases de dados
jornalisticas mais robustas como referéncia. Por meio dos experimentos, foi verificado que
em dominios restritos, representagoes baseadas em caracteristicas de estilo sdao superio-
res as abordagens meramente textuais, que sofrem maior influéncia do tépico em corpora
mais abrangentes. Este trabalho revelou que o modelo Extremelly Randomized Trees foi
superior na atribui¢ao de autoria aos demais modelos, (como Naive Bayes, SVM, Random
Forest, Regressao logistica e Redes neurais) em todas as bases utilizadas, alcangando uma
média de 70% de taxa de acerto e AUC 0,81. Além disso, o trabalho detalha sua metodo-
logia para extracao de caracteristicas de estilo por meio do processamento de linguagem
natural e quais destas mais se destacaram durante os experimentos de acordo com seus

valores Shapley.

Palavras-chaves: estilometria; atribuicao de autoria; classificagao de atividades pedago-

gicas; extragao de caracteristicas estilométricas.



ABSTRACT

The growth of digital documents, associated with their usage in several knowledge
areas requires computational resources for its comprehension and analysis. In authorship
attribution and verification cases, it is crucial to verify or identify the documents’ authors.
The literature proposes promissing approaches that associate machine learning and nat-
ural language processing to distinguish the authors by their writing style. Those studies
mainly involve literary and journalistic contextS, and texts in English. On the other hand,
in the educational context, small amount of research explored authorship analysis to sup-
port learning checks within the Portuguese language. Such scenario is challenging, because
it has a lower volume of documents per author, a set of homogeneous authors, and re-
strictions in the formatting, theme, and idiom. This work explored known techniques and
approaches from the literature, such as ML models, document representation techniques,
and stylometric feature extraction to help authorship analysis in a dataset derived from
this research composed of pedagogical activities done by undergraduate students. Due to
the sample volume, we used more robust journalistic datasets as references. Throughout
the experiments, we verified that stylometric representations overcome merely textual rep-
resentations in restricted domains, who suffer greater impacts from the document subject
in broader corpora. This study reveals that Extremely Randomized Trees are superior to
the others models (Naive Bayes, SVM, Random Forest, Logistic Regression, Neural net-
works) for all the datasets used, reaching an average of 70% of accuracy and 0.81 AUC.
Furthermore, this survey describes methodological steps for stylometric feature extrac-
tion through natural language processing, and which features were highlighted during the

experiments according to Shapley values.

Keywords: stylometry; authorship attribution; scholar document classification; stylomet-

ric features extraction.
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1 INTRODUCAO

A comunicacao é o principal meio pelo qual as informagoes sao transferidas. As princi-
pais formas de comunicagao sao a oral, simbdlica e escrita (BLIKSTEIN, 1985). A sociedade
e a ciéncia exerceram forte influéncia no modo como a comunicagao evoluiu. Nos ultimos
anos, com o desenvolvimento avassalador dos computadores, smartphones e da internet,
a comunicacao escrita migrou da tinta dos livros para pizels nas telas. Na verdade, a
revolugao tecnoldgica nao apenas influenciou a escrita, mas também a forma das pessoas
se relacionarem em segmentos como satde, educagao e economia.

No ambito educacional, ha um amplo crescimento no nimero de institui¢oes de ensino
e estudantes, bem como a disponibilidade de informacoes na internet. Isso esta vinculado
ao aumento populacional, desenvolvimento tecnolégico e aderéncia a modalidades de Edu-
cagdo a Distancia (EaD) que permitem que pessoas em localidades afastadas dos centros
urbanos tenham acesso a educagao personalizada ou coletiva, funcionando como valvula
de escape em tempos de pandemia e inchago urbano (ALBINO; AZEVEDO; BITTENCOURT),
2020).

Apesar das vantagens proporcionadas pela aderéncia da tecnologia na educagao, tam-
bém existem pontos de atencao causados por essa inser¢ao. Neste trabalho abordamos
alguns desses pontos, que sao a auséncia de meios para assegurar que uma atividade
foi realmente escrita pelo autor designado e a reproducgao de informacgoes pré-existentes
na internet (pligio) durante a realizacdo de atividades de verificacdo da aprendizagem
(MAURER; KAPPE; ZAKA, [2006)).

Infelizmente, o nimero de praticas ilicitas como a venda de trabalhos académicos
e a divisao paralela de atividades entre alunos tém se tornado muito comuns (CURTIS;
TREMAYNE, 2019) (SINGH; REMENYT, 2016). Os recursos na web sao excelentes fontes para
pesquisa, porém compreender as informacoes e retrata-las com seu préprio entendimento é
uma importante parte do processo de aprendizado. A facilidade de comprar ou reproduzir
contetdos, além de sedutora, é dificil de ser identificada durante a correcao das atividades
pelo avaliador, o que prejudica professores, instituigoes de ensino e os préprios alunos.

Dentro da Ciéncia da Computacao existem areas de estudo voltadas para a compre-
ensao e classificacao automatica de documentos utilizando Processamento de Linguagem

Natural (PLN) e Aprendizagem de Maquina (AM). O aumento quantitativo de documen-



16

tos textuais digitais reforga casos de uso da classificacao de documentos, que pode abarcar
aspectos como topico, idioma, autoria, sentimento e legibilidade (BEKKERMAN; GAVISH,
2011) (CHASKI, 2005).

A anélise de autoria, uma subdrea da classificacao de documentos, teve seu objeto
de estudo modificado em conjunto com a evolugao da sociedade. Esta foi inicialmente
utilizada para textos literarios, como livros e cartas, posteriormente intensificou-se para
textos jornalisticos e artigos cientificos e mais recentemente em textos curtos, como e-
mails, foruns e postagens na internet (LAGUTINA et al., 2019)). Atualmente, contribui para
a computacao forense, combate ao plagio e solugao de casos com autoria contestada ou
anonima (FRANTZESKOU et al., [2006) (VARELA| 2017)).

A correlagao dos pontos de atencao sobre o uso massivo de tecnologia para fins edu-
cacionais nos leva A primeira questdo que nos propomos a responder neste trabalho: E
possivel criar mecanismos de averiguacdo de autoria dentro do contexto educacional a
partir da andlise de autoria?

Na analise de autoria, se destacam as tarefas de atribuicao e verificacdo de autoria,
que validam ou identificam a autoria a partir do estilo de escrita. As abordagens mais
utilizadas em problemas semelhantes envolvem uso de sistemas baseados em regras ou
algoritmos de AM com apoio do PLN (TEMPESTT et all, 2017)).

A aplicacao de AM em atividades de autoria pode ser fundamentada tanto no contetido
textual dos documentos, como em representagoes numéricas dos mesmos. As representa-
¢Oes numeéricas tém propoésitos mais especificos, como o de retratar caracteristicas relativas
ao estilo de escrita. Abordagens baseadas em texto sao eficazes em bases de dados amplas
e diversificadas, pois o vocabulario e a frequéncia de palavras é suficiente para distinguir
nao so a autoria, mas também o assunto dos documentos (GAMON}, |2004)). Esse fenémeno
também pode ser visto como um enviesamento, pois os classificadores conseguem soluci-
onar um problema de autoria a partir do assunto dos textos, o que é suficiente em casos
gerais, mas pode falhar em atividades que tratam de tinico assunto.

Por outro lado, a estilometria defende o uso de métricas para quantificar e definir o
estilo de escrita. Segundo Stamatatos (2009) e Varelal (2017, cada autor possui um estilo
unico de escrita, que é composto por multiplos fatores, como os vicios de linguagem, uso
e construcao de palavras, sentencas e paragrafos, pontuacao, legibilidade, concordancia e
riqueza de vocabulario. Essa abordagem é voltada especificamente para a captura de estilo

de escrita, o que pode ser benéfico em dominios restritos, entretanto a construcao de tais
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caracteristicas exige esfor¢co humano para extragao, construcao e avaliacao das métricas
obtidas. Além disso, a selecao de caracteristicas é apontada como um dos maiores desafios
da estilometria, pois nao ha consenso sobre quais sao mais efetivas, variando bastante de
acordo com o problema tratado e o classificador utilizado (NEAL et al) 2017) (JUOLA,
2007)).

Tais discussoes abrem um leque de op¢oes para a analise do problema e nos incentivam
a explorar as técnicas dispostas na literatura, incluindo representacoes textuais e numé-
ricas, uma vasta quantidade de classificadores, desde os tradicionais até os mais recentes,
baseados em aprendizagem profunda. Propomo-nos a comparar diferentes abordagens e
classificadores durante os experimentos, para compreender as nuances de cada um e tracar
paralelos entre o problema e a area de pesquisa com intuito de responder a nossa segunda
questao de pesquisa: Qual a combinagdo de técnicas de representacao e classificadores que
¢ mais eficaz na resolucao de atividades de andlise de autoria no dominio do problema de
pesquisa?

Os principais desafios na identificagdo de autores neste estudo sdo: (i) o pequeno ni-
mero de documentos por autor, tanto na nossa base de dados como em cenarios cotidianos,
pois é provavel que s6 exista um volume significativo de trabalhos para cada estudante do
meio para o final do curso, considerando possivel a integracao de atividades entre as disci-
plinas cursadas; (i) dominio restrito ao conteido do curso ou disciplina, que colabora com
a presenca de muitos documentos similares, tanto a nivel de vocabulario como no campo
das ideias, dificultando distingui-los; e (#47) uso indiscriminado de ferramentas de busca
online, que leva a construgao de textos compostos por excertos de frases e paragrafos de
outros autores, dificultando a construcao e analise de estilo.

Como alternativa para tais limitagoes, propomos uma metodologia que inclui a ob-
tencao de bases comparativas compostas por textos jornalisticos. Ao usar essas bases,
aumentamos a representatividade dos exemplos, confianga na originalidade dos docu-
mentos e viabilidade para experimentos com cenarios de dominio restrito ou abrangente
mediante agrupamento dos documentos por tema. Assim, pretendemos responder nossa
ultima questao de pesquisa: Eziste unanimidade sobre quais caracteristicas de estilo sao
mais importantes para verificacao de autoria variando o contexto e o volume de dados?
Além disso, serd que a partir dessas caracteristicas podemos identificar padrées de com-
portamento especificos de cada grupo de autores?

Avaliamos o presente trabalho como inovador numa perspectiva investigativa, pois nao
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foram encontrados outros trabalhos na literatura com foco na analise de autoria no nicho
educacional dentro da lingua portuguesa. Apesar das semelhancas, a pesquisa se distingue
de estudos relacionados, como o de |Varelal (2017) pelo seu nicho e natureza do corpora,
assim como de Stavngaard et al. (2019) pelo idioma, classificador e tamanho do dataset.
Ressaltamos que, apesar da conexao com estudos de deteccao de plagio, este trabalho
se distingue por nao utilizar mecanismos de recuperacao da informacao, identificacao de
parafrases ou similaridade textual (CLOUGH et al., 2003), uma vez que seu proposito ¢é a

analise de autoria por meio do estilo de escrita.

1.1 HIPOTESES

A partir das questoes de pesquisa e levantamento bibliografico estabelecemos nossas
conjecturas. Nossa primeira hipotese sugere ser possivel construir modelos de AM baseados
em estilometria, com capacidade para identificar corretamente a autoria de documentos
escritos por estudantes em atividades pedagogicas.

A segunda hipétese é que o uso de caracteristicas de estilo é mais eficaz que abordagens
baseadas em texto quando utilizadas em atividades de atribuicao de autoria dentro do
contexto do problema proposto.

Por fim, acreditamos que as caracteristicas estilométricas de maior influéncia sobre
os classificadores sao uma alternativa interessante para conhecer melhor os autores e
suas obras, nao se limitando ao estilo de escrita, considerando também a composicao e a

estrutura dos documentos.

1.2 OBJETIVOS

Essa dissertagao tem como objetivo geral investigar, discutir e propor solugoes para
atividades de atribuicao de autoria, com foco no processo de ensino e verificagado de apren-
dizagem, utilizando a lingua portuguesa. O alcance desta meta esta condicionado ao cum-

primento dos seguintes objetivos especificos:

o Construir e adquirir bases de dados textuais que possam ser utilizadas em atividades

de atribuicao de autoria no contexto do problema de pesquisa;
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o Implementar um sistema para extracao de caracteristicas de estilo a partir de do-

cumentos textuais;

o Investigar, executar e avaliar algoritmos e técnicas para resolucao de atividades de

atribuicao de autoria;

« Comparar o uso de caracteristicas de estilo a abordagens textuais em atividades de

atribuicao de autoria dentro do dominio proposto;

e Relacionar os resultados obtidos em bases de dados dentro e fora do contexto edu-
cacional, visando identificar caracteristicas de estilo unicamente relacionadas aos

estudantes;

o Colaborar com o estado da arte por meio dos resultados e discussoes acerca do

problema de pesquisa.

1.3 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

No Capitulo [2| encontramos as principais defini¢oes e fundamentacao tedrica que em-
basam esse trabalho. Partimos de uma breve discussao sobre o desenvolvimento da lin-
guagem escrita até as necessidades contemporaneas, que se beneficiam de recursos de
AM e PLN. Exploramos os principais recursos de PLN e nos debrucamos sobre uma va-
riedade de classificadores de AM, desde abordagens tradicionais até as mais modernas,
como a aprendizagem profunda. Logo depois, estudamos a associagao entre as duas areas
de estudo para resolucao de atividades relacionadas. No fim do capitulo, discutimos sobre
analise de autoria e o estudo das caracteristicas de estilo (estilometria).

Em seguida, no Capitulo [3| discutimos sobre conceitos dentro da andlise de autoria, tal
como verificacao, atribuicao e profiling. Além disso, trouxemos diversos trabalhos relacio-
nados demonstrando as principais estratégias e resultados para solugao de tais problemas.

No Capitulo {4] estda descrita a metodologia da pesquisa, passando pela investigagao
inicial do problema, obtencao e construgao das bases de dados, transformacao dos docu-
mentos e extracao de features estilométricas. A construcao de cada grupo de caracteris-
ticas é detalhada em subsec¢oes. Encerramos com uma breve descricdo da estrutura dos

experimentos.
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O Capitulo 5| compreende os experimentos desta pesquisa distribuidos por etapas.
Iniciamos pela visualizagdo dos dados auxilio de andlise de agrupamento (clustering).
Em seguida, temos a aplicacao de classificadores de AM diante das bases de dados e
suas representacoes. Descrevemos os critérios usados durante a avaliagdo e otimizacao
dos classificadores, resultando na definicao das solugoes propostas. Concluimos com um
estudo de interpretabilidade das solugoes.

Por fim, no Capitulo[f]encerramos o trabalho trazendo as consideragoes finais. Também
ilustramos as principais contribui¢oes da dissertacao, assim como suas limitagoes. Abrimos
espaco para extensao desta pesquisa, sugerindo oportunidades de trabalhos futuros para

complementar tais limitagoes.
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2 REVISAO DA LITERATURA

O proposito deste capitulo é apresentar as bases tedricas sobre o assunto, apresentando
um breve histérico da evolucdo da comunicagdao e linguagem escrita, discutir sobre o
Processamento de Linguagem Natural e a classificacao de documentos, além de realizar

um levantamento do estado da arte na area de identificacao de autoria e estilometria.

2.1 DEFINICOES

Para melhor compreendermos como se da a comunicagao humana nos dias atuais, é
necessario primeiramente entender o que é a comunicacao, linguagem e escrita, assim
como seu desenvolvimento ao longo do tempo.

Existe uma variedade de conceitos sobre o que é a comunicacdo, que pode ser vista
por diferentes perspectivas. De acordo com defini¢oes formais “1. ato de comunicar; in-
formacao, aviso; 2. passagem, caminho, ligagdo”. (ROCHA; PIRES, 1996). Na perspectiva
etimoldgica, a palavra vem do latim ‘communis’, comum, o que introduz a ideia de co-
munhéo, comunidade” (MELO), 1975]).

J4 na visao linguistica, acredita-se que o homem ¢é um ser social, e que a comuni-
cagao sustenta a sociabilidade, por meio da qual os homens interagem, possibilitando a
transmissao de experiéncias, conhecimentos e apelos (MELLO) [1973)).

Partindo do que entendemos como comunicac¢ao, podemos expandir o conceito para a
compreensao do que é linguagem, que nada mais é do que a forma como a comunicagao
¢é realizada, seja ela escrita, falada, gestual ou de programagao. Desta forma, a escrita é

um tipo de linguagem que permite a comunicacao entre seres humanos.

2.2 DO SURGIMENTO DA ESCRITA ATE AS NECESSIDADES ATUAIS

A partir do surgimento do ser humano, no periodo pré-histérico, acredita-se que ja
existiam formas iniciais de comunicacdo. Ainda que muito cedo para a comunicacao es-
crita, historiadores afirmam que poderia existir comunicagao primordialmente de maneira
visual (PELTZER; SILVA; RIBEIRO], [1991)).

Acredita-se que inicialmente o homem comunicava as atividades cotidianas na mesma
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ordem em que elas aconteciam, como o passo a passo de seu dia ou uma rotina de caca por
meio de gestos e pinturas. Alguns vestigios desta época sao os pictogramas, ou pinturas
rupestres, que retratam os acontecimentos dos tempos pré-historicos.

Considera-se que o primeiro conjunto de simbolos surgiu no Egito, ha cerca de 3.000
anos antes de Cristo. Descobertas arqueologicas revelaram a existéncia de desenhos e
gravuras, conhecidos como hierdglifos, que eram capazes de expressar de maneira mais
elaborada a sociedade egipcia (PERLES, 2007). Vestigios semelhantes também foram en-
contrados em outras sociedades histéricas, como a asteca e mesopotamica.

Entretanto, foi apenas no século IV antes de Cristo que uma das maiores invengoes da
humanidade foi criada, a escrita. Segundo |Sampson| (1996), a escrita surgiu muito depois
da linguagem, no periodo chamado de "revolucao neolitica', e que apresenta trés fases nao
cronolégicas: pictérica, ideografica e alfabética.

A fase pictérica se refere aos desenhos, que estdo mais associados a imagem do objeto
que se deseja representar. E o caso da linguagem pré-histérica e alguns povos antigos. Na
fase ideografica encontramos os ideogramas, que sdo simbolos que representam ideias no
lugar de sons ou imagens. Neste grupo estao as placas de transito atuais, hieréglifos e a
comunicagao chinesa (ANDRADE, 2010). J& fase alfabética se distingue pelo uso de letras,
que surgiram a partir de ideogramas, mas perderam esse valor ideografico para assumir
fungao fonografica por meio da escrita.

Alguns autores corroboram com a ideia de que a escrita alfabética foi uma "desco-
berta" do ser humano, que passou a fazer associagoes entre sons e simbolos para construir
palavras, frases e ideias (ANDRADE, |2010)). Especialistas também afirmam que é nesse
momento que se inicia a histéria, visto que antes disso a maioria das assertivas é cabivel
de interpretacdo e bastante genérica (GONTIJO, |2004).

A escrita surgiu do entendimento humano de que palavras e nomes podiam ser com-
postos por unidades sonoras minimas, os fonemas, e por meio da combinacao de fonemas
era possivel representar objetos e coisas. A escrita fonografica era constituida por simbolos
graficos que representavam os sons; estes, combinados em sequéncias de tamanho varia-
vel, eram capazes de descrever nao apenas objetos, mas também ideias e agdes (PERLES,
2007)).

Os simbolos, ou signos graficos da escrita fonografica, foram posteriormente fragmenta-
dos em unidades sonoras ainda menores, as letras. A partir das letras, consequentemente

surgiram os alfabetos que passaram por um longo processo de evolucao até os moldes
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atuais. Segundo (Gontijo| (2004), primeiro surgiram silabarios, que eram conjuntos de si-
nais para representar silabas. Os silabéarios evoluiram com o tempo para alfabetos mais
conhecidos por nds, como o romano e greco-latino.

Enquanto a linguagem escrita se desenvolvia, algumas outras descobertas do homem
facilitaram sua disseminacao. O papel, por exemplo, substituiu a pedra e facilitou o ma-
nuseio e disseminacao da linguagem escrita. Entretanto, mesmo apds o surgimento das
letras e dos alfabetos, grande parte da populagao nao tinha acesso a linguagem escrita e
permanecia utilizando a linguagem oral e visual. A linguagem escrita era restrita aos mais
ricos, pessoas letradas e membros da igreja, e assim permaneceu por toda a idade antiga
(4000 a.C a 476 d.C) e idade média (476 d.C a 1453 d. C) (NUNES, [1979).

Posteriormente, no século XV, as primeiras maquinas de tipografia e prensa foram
criadas por Johann Gutenberg, isso possibilitou a producao em larga escala de livros e
também o surgimento do jornal impresso, primeiro meio de comunicagao em massa que
possibilitou a democratiza¢ao da linguagem escrita (GONTIJO, 2004]).

Nos anos seguintes a esse periodo, o que se observou foi a expansao da linguagem
escrita, uma vez que ela ja havia se tornado parte intrinseca da interagao humana. Além
dos fatores histéricos previamente citados, também houve uma adogao da leitura como
alicerce do processo de educacgao, tornando-se fundamental que as pessoas soubessem ler
e escrever para gozar de todos os seus direitos como cidadao, pois a escrita se faz presente
em todos os aspectos da interacao humana.

A invengao de mecanismos para geragao de energia , por volta de 1880, foi um dos fa-
tores propulsores nao s6 da escrita, mas do potencial de produ¢do humana como um todo.
Com a energia elétrica, houve a revolucao industrial e a humanidade foi capaz de forne-
cer a energia necessaria para alimentar maquinas para as mais distintas tarefas (FARIAS;
SELLITTO, 2011). Algumas dessas maquinas acabariam por influenciar completamente a
forma dos humanos se comunicarem.

Ao nos aproximarmos de anos mais recentes, temos o surgimento das primeiras "maqui-
nas de computagao". Acredita-se que inicialmente seu uso era militar e que foram bastante
utilizadas durante a segunda guerra mundial para tentar decifrar mensagens de paises ini-
migos. Tratavam-se de maquinas enormes movidas a valvulas. A partir de 1945, diversos
pesquisadores, como Alan Turing, John von Neumann e Arthur Burks, se dedicaram ao
desenvolvimento e aprimoramento dessas maquinas (ROJAS; HASHAGEN, 2002)).

Por volta de 1954 a IBM conseguiu transformar o computador num produto comercial,
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que ainda estava longe de ser uma maquina pequena e facil de utilizar. Encabecado pela
IBM, Microsoft e Apple, o conceito de computadores pessoais, que pudessem ser usados
por pessoas que nao fossem especialistas, surge na década de 80. Isso s6 foi possivel devido
a diversas outras invengoes, como os microprocessadores, sistemas operacionais, interfaces
graficas (GUI) e periféricos como teclado e mouse.

Nosso ultimo marco historico, antes de adentrarmos em como a linguagem escrita
se da no século XXI, é a invencao da internet. A internet também foi construida com
fins militares (LEVINE, 2018)) e pode ser definida como uma rede composta por todos os
dispositivos conectados a ela, estes sao capazes de se comunicar por meio de protocolos
bem estruturados (RYAN} 2010)). As informagdes sdo empacotadas e entdo transferidas por
meios fisicos, como cabos coaxiais, fibra dptica ou sinais de onda radio até seu enderego
de destino. Isso permitiu quebrar barreiras para troca de informacgao e comunicag¢ao em
escala mundial.

A evolucao dos computadores continua acontecendo, aumentando seu poder de proces-
samento e armazenamento, enquanto diminuem de tamanho. Telefones celulares se trans-
formaram em smartphones, ou computadores pessoais de bolso; geralmente conectados por
meio da internet, e que entre suas funcionalidades, esta a realizacao de chamadas telefo-
nicas. Estima-se que existam 3.5 bilhdes de smartphones no mundo (STATISTA, [2020), o
que representa aproximadamente 30% da popula¢ao mundial em 2020 (WORLDOMETERS),
2020).

Importante citar que a evolucao dos computadores até os modelos atuais é muito
maior e repleta de detalhes técnicos do que foi discutido acima, mas foge do escopo desta
pesquisa.

O uso massivo de dispositivos computacionais tem exercido forte influéncia sobre mui-
tos aspectos da sociedade, dentre estes, a comunicagao. Esta se tornou instantanea, global
e com uma forte tendéncia migratéria dos meios fisicos para os digitais, do papel para as
telas.

Fazendo-se valer da necessidade de comunicagdo para a interacdo humana e a oni-
presenca de dispositivos computacionais, é inevitavel que a linguagem escrita, composta
por palavras, frases e textos atinja valores incomensuraveis. Essas palavras representam
ideias em varias areas do saber para diversos fins, incluindo a execugao dos direitos basicos
de todos os cidadaos: educacao, satde, trabalho, seguranca, lazer e transporte (BRASIL,

1938).
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Portanto, podemos observar que além da maior adocao da comunicacao digital para
manutenc¢ao das atividades que compoem a sociedade, a quantidade de textos continuara
aumentando em proporc¢oes humanamente impossiveis de serem processadas, exigindo a
criagdo de meios computacionais para a extragao, processamento, compreensao e execugao
deste contetiddo por meio dos computadores.

Por isso, ao longo das ultimas décadas vemos grandes avangos em &areas da compu-
tagdo que estao relacionadas as novas necessidades. Dentre estas, podemos citar a area
de extracao de informagao, para aquisicao e organizagao das informagoes disponiveis na
internet, que podem estar num formato estruturado ou nao; O Processamento de Lingua-
gem Natural, para o tratamento de textos e compreensao da linguagem humana do ponto
de vista computacional, e a Aprendizagem de Maquina, para tentar observar padroes,
auxiliar na compreensao dos dados e apoiar a tomada de decisao por meio de modelos
matematicos e estatisticos sobre um conjunto de dados.

O processamento e compreensao de textos de maneira automaética se tornou primordial
para atender as necessidades de uma sociedade que segue rapidamente num caminho
digital. Mesmo observando esforcos interdisciplinares para alcancar esses objetivos, sao
necessarios maiores investimentos nos ambitos cientifico, educacional e de engenharia para
construcao de mecanismos capazes de atender tanto as demandas atuais, como aquelas
que surgirao nos proximos anos. Neste trabalho nos propomos a explorar problemas reais
que se enquadram no cenario descrito acima, com o intuito contribuir com a area por meio
duma andlise investigativa sobre o problema, possiveis solugoes, experimentos e resultados

encontrados.

2.3 PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL

A area de pesquisa de Processamento de Linguagem Natural (PLN) (JURAFSKY; MAN-
NING, [2012) se propoe a entender como os computadores podem se tornar capazes de
compreender e manipular a linguagem, seja ela em forma de texto ou dudio, para reali-
zacao de diversas tarefas. Para isso, os pesquisadores buscam entender como a linguagem
se estrutura e como os humanos fazem para se comunicar, baseando-se em diversas areas
do conhecimento, como Linguistica, Psicologia, Ciéncia da Computacao e Inteligéncia
Artificial (IA).

Dentro do PLN, as palavras sao chamadas de tokens e a sua combinacao permite a
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criacao de frases. O conjunto de frases compoe um texto, que também pode ser chamado
de documento, e o grupo de documentos constitui um corpora.

As principais abordagens utilizadas nas tarefas de PLN podem se basear em: 1)
métodos estatisticos baseados em corpus, ii) métodos baseados em sistemas de refe-
réncia léxica, como o WordNet (MILLER et al,, [1988), um dos maiores bancos de da-
dos de léxicos multi-idioma, iii) métodos baseados em expressoes regulares e maqui-
nas de estado e iv) métodos baseados na engenharia, analise e geragdo de regras gra-
maticais, como o Lingo (http://lingo.stanford.edu/) e o Linguistic Data Consortium
(http://www.ldc.upenn.edu/) (CHOWDHURY}, 2003).

Podemos dividir a compreensao da linguagem a nivel computacional em trés niveis.
Primeiramente é preciso entender os tokens que compoem aquela frase e seu papel morfo-
l6gico, como por exemplo a classe gramatical. Em seguida, expandimos a andlise a nivel
de frase, buscando compreender o papel que cada um daqueles tokens representa dentro
da mesma e as principais entidades envolvidas. Por fim, através da compreensao de um
conjunto de frases, é possivel entender melhor em que contexto se inserem todas os tokens
e frases a nivel de documento, e que ideias e sentimentos o mesmo expressa (CHOWDHURY),
2003).

De acordo com Liddy| (1998)) e [Feldman| (1999), existem niveis independentes de com-
preensao que sao usados pelos humanos para entendimento do texto, dentre estes, pode-
mos citar: fonético para distin¢do de pronuncia; morfologicos para tratamento de sufixos
e prefixos; léxicos para entendimento de palavras e classes gramaticais; sintatico para
entendimento da estruturas das frases; semantico para distin¢ao do sentido das palavras
dentro de um contexto; e pragméatico, baseado em conhecimento prévio sobre o universo
(CHOWDHURY|, 2003); Dependendo do objetivo a alcangar por meio do PLN, torna-se
necessario analisar um ou mais niveis de compreensao.

Ao nos aprofundarmos no PLN, observamos que existe uma série de tarefas especificas
que podem ser combinadas para compreensao da linguagem. A execucao dessas tarefas
pode derivar inimeras aplicagoes. Alguns exemplos sdo: tradugao de maquina automatica,
analise de sentimentos, extracdo e recuperacao da informacao, processamento, geracao e
sumarizacao de textos e classificacdo de documentos. Neste trabalho iremos nos aprofun-

dar em um caso especifico da classificagao de documentos.
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2.4 PLN COMO FERRAMENTA DE APOIO PARA CLASSIFICACAO DE DOCUMENTOS

2.4.1 Pré-processamento

Dentro de atividades de classificacdo de documentos, observa-se que o PLN ¢é utili-
zado principalmente como ferramenta de apoio na etapa de pré-processamento. O pré-
processamento é composto pela extracao e selecdo de caracteristicas é sucedida pela
transformagao e representacao do documento (BRUCHER; KNOLMAYER; MITTERMAYER,
2002a)).

O proposito da selecao de caracteristicas é escolher um conjunto de termos capazes de
representar o documento de maneira eficiente. Entretanto, devido ao grande ntimero de
palavras que existem e suas diversas formas de flexao, geralmente indicando variagdes de
tempo, grau, nimero ou género, foram criadas técnicas de inflexao e remocao de palavras
para diminuir a variabilidade do documento. Algumas das técnicas de inflexao e reducao
de palavras mais conhecidas sao o stemming e a lematizacao.

O stemming é uma estratégia mais rigida para reducao de palavras que ocorre por meio
da remoc¢ao de sufixos comuns dentro do idioma (LARKEY; BALLESTEROS; CONNELL,
2002)). Na lingua portuguesa, temos por exemplo diversas palavras que terminam com
"indo", "ando", 'ao", "a", "o" e "s". J& no inglés, podemos exemplificar com os verbos que
terminam em "ing" e adjetivos terminados em "able”.

Por outro lado, a lematizacao utiliza conhecimentos morfologicos para realizar a infle-
xao de palavras flexionadas para sua palavra de origem, também chamado de lema. Desta
forma, é um mecanismo mais robusto que o stemming pois nao gera palavras que nao
existem no vocabulario, porém exige maior conhecimento do idioma para ser implemen-
tado e por causa disso é menos disponivel. Na Tabela [I| temos exemplos que ilustram as
diferengas entre as técnicas.

Para reducao da quantidade de termos, sao frequentemente utilizadas listas de palavras
de baixo poder semantico, chamadas de stopwords. As listas de stopwords geralmente sao
construidas manualmente, e contam com palavras de classes gramaticais fechadas. Mesmo
apds sua remocao, o sentido principal da frase deve ser preservado. As stopwords da lin-
gua portuguesa sao compostas principalmente por preposicoes, artigos e conjungoes, que
podem ser filtradas do contetdo textual original durante o pré-processamento (BRUCHER;

KNOLMAYER; MITTERMAYER, 2002b)). Algumas das stopwords encontradas para portu-
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Tabela 1 — Exemplo de palavras do portugués e inglés por meio das técnicas de stemming e lematizacao

Palavra Stemming Lematizacao
quilo quil quilo
caminhando  caminh caminhar
sorrindo SOrT sorrir
studying studi studying
learned learn learn

Fonte: Elaborada pelo autor através dos resultados obtidos por meio das ferramentas [LEMMATIZER/ e
CSTOOLS

gués dispostas na biblioteca NLTK sao: "a", "ao", "aquela", "aquele", "dele", "do", "fosse",

"houve', "isto", "no", "para", "pelo'e "voce".

Uma outra técnica denominada n-grams é bastante utilizada tanto para reducao
da quantidade de termos, como para agrupamento destes. A técnica leva em conside-
racdo nao apenas tokens isolados, mas a combinac¢do sequencial de n termos. Quando
n=1, para fins de remocao, nao ha distin¢ao se comparado a stopwords. Na literatura
¢ comum encontrarmos trabalhos que usam n-grams num intervalo entre 2 e 5 tokens.
Por exemplo, dada a frase "ser ou nao ser', os bigrams=['serou’, ounao', naoser’] e tri-
grams=|['serounao’,’ ounaoser’]

Apesar de grande parte dos trabalhos que envolvem PLN usarem majoritariamente
artificios de pré-processamento como a tokenizacao, stemming ou lematizacao e n-grams,

¢ importante mencionar que em casos especificos, pode-se optar pela nao realizagao de

algumas destas tarefas para preservar o contetido original dos documentos.

2.4.2 Anotacao sintatica e entidades nomeadas

Além de auxiliar no pré-processamento, o PLN também é usado para enriquecimento
do contetdo textual por meio da aplicagdo de algoritmos e técnicas de rotulagao. O prin-
cipal algoritmo de anotagao sintatica é o POS-Tagger (Part Of Speech) que tem como
objetivo associar automaticamente cada token do documento a sua respectiva classe gra-
matical, tais como substantivos, verbos e adjetivos (TOUTANOVA; MANNING| [2000). Tam-
bém existem taggers capazes de anotar os tokens com maior granularidade, indicando por

exemplo tipos de verbos e conjungoes e flexao de substantivos.
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Este processo de rotulacao dos elementos textuais é essencial para compreender a es-
trutura gramatical de sequéncias de palavras, sendo 1til para atividades de extracao de
informagao, remocao de ambiguidade, sintetizagao de texto e pesquisa lexicografica. Diver-
sos autores confirmam que existe uma baixa quantidade de POS-Taggers para portugués
do Brasil, devido a alguns fatores como menor quantidade de corpora, maior complexi-
dade gramatical e menor nimero de pesquisas e pessoas falantes do idioma (FILHO)|, |2006])
(PIROVANTI, [2019)) (ALENCAR,, 2010).

Existem trés principais estratégias para criagdo de POS-Taggers: i) baseado em regras
e contexto; ii) baseado na estocastica; iii) baseado em redes neurais.

As abordagens baseadas em regras podem se valer de regras gramaticais e maquinas
de estado com auxilio de amplo armazenamento em memoria. Sdo técnicas mais antigas
que perderam forga ao longo do tempo. Desde 1992, Cutting et al|(1992) ji4 pontuaram
que as abordagens estocasticas se mostraram superiores em relagao as baseadas em regras
(CUTTING et al 1992). As abordagens estocésticas visam usar modelos probabilisticos
para anotar os tokens o mais corretamente possivel, dentre estas abordagens podemos
destacar as baseadas em maximizagdo da entropia (RATNAPARKHI, 1996) e no modelo
oculto de Markov(BRANTS| [2000). Em ambos casos, é necessario obter um corpus de
treinamento sintaticamente anotado.

O modelo baseado entropia se propoe a encontrar uma distribui¢do em que a entropia é
minimizada, respeitando um conjunto de restricdes que podem ser previamente definidas,
tal como uma regra que define que um conjunto de palavras deve ser anotado com uma tag
(TOUTANOVA; MANNING, 2000)). Ao fim, é selecionada a distribuigao que apresentar maior
grau de verossimilhanca entre as tags atribuidas e o valor-verdade das mesmas levando
em conta as restri¢oes. Ja4 o modelo oculto de Markov, que também ¢é probabilistico,
leva em consideracdo principalmente a temporalidade das tags dentro das frases, esta
abordagem ¢é usada em diversos problemas de reconhecimento de padroes. Sua aplicagao
para construcao de POS-Taggers leva em conta a probabilidade conjunta das sequéncias de
tags que aparecem dentro do documento, respeitando um tamanho maximo para limitar
as sequéncias (TOUTANOVA; MANNING, [2000)).

De maneira similar aos classificadores probabilisticos, ou seja, utilizando aprendiza-
gem supervisionada, também podem ser treinados POS-Taggers por meio de diversas
arquiteturas de RNAs. Estas redes necessitam de corpora mais robustos, visto que as

redes neurais, quanto mais profundas, mais dados precisam para generalizar. Em geral,
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é realizada alguma operacao de encoding no texto de entrada para valores numéricos a
fim de se tornar compativel com a RNA. Vale ressaltar que existem diferentes aborda-
gens para construgao destes vetores, com representacoes a nivel de caracteres, palavras
ou documentos.

Mesmo diante de arquiteturas mais simples, como a adaptacao da MLP proposta
por Milidid (2016]), podemos observar taxas de até 96% de acurdcia em atividades de
POS-Tagging diante de bases de dados relevantes, como a MAC MORPHQO (TAYLOR;
MARCUS; SANTORINT, 2003)). Alguns autores afirmam ter alcancado o estado da arte para
a atividade de POS-Tuagging ao usar variacoes de RNAs de arquitetura profunda, tal como
CNN (SANTOS; ZADROZNY, 2014)) e LSTM (HUANG; XU; YU, 2015) (REIMERS; GUREVYCH,
2017)). Os autores destacam que é possivel alcangar 6timas taxas de acerto de maneira
direta, ou seja, sem necessidade de processos manuais para extracao de caracteristicas.

A anotacao sintatica aumenta o nimero de possibilidades dentro do PLN, uma vez
que diante das classes gramaticais obtidas pela anotacao e a separacao do texto em frases,
é possivel inferir mais informagoes sobre a estrutura das frases. As palavras que compoem
as frases neste contexto sao chamadas de constituintes e a combinagao destes pode repre-
sentar fungoes sintaticas especificas numa frase, tal como sujeito, predicado ou sintagmas
(BRUCKSCHEN et al., [2008]).

Para transformar uma frase em um conjunto de segmentos que nao se sobrepdem, é
possivel aplicar a técnica de Chunking. O Chunking objetiva analisar a frase e identificar
seus constituintes. Esta técnica geralmente se baseia num conjunto de regras gramaticais e
expressoes regulares ou em modelos estatisticos treinados baseado em corpora (RAMSHAW;
MARCUS, (1999).

Uma representagao comum de frases, constituintes e suas respectivas fungoes é por
meio de uma estrutura de arvore. A arvore é construida de maneira hierdrquica, onde
na sua raiz encontramos a frase original completa, que vai se expandindo através de nos,
associando conjuntos de palavras (chunks) aos seus respectivos papéis sintaticos (Figura
. Existem tarefas dentro do PLN que podem ser resolvidas ao utilizar tal estrutura de
dados para busca, casamento de padroes e geragao de sub-arvores (NAMIUTI-TEMPONTI;
COSTA|, 2014).

Outro algoritmo que nos permite adquirir mais informagoes sobre os tokens que com-
poem documentos é o reconhecimento de entidade nomeada (Named Entity Recognition

- NER). O termo entidade nomeada surgiu por volta de 1996 (GRISHMAN; SUNDHEIM,
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Figura 1 — Exemplo de arvore sintatica

Sentenca

Substantive Frase Verbal (VP)

L]

Verbo Frase Nominal (NP)

# ¥ F ¥ F ¥ F ¥ F ¥ F F ¥ F ¥ ¥ ¥

. Artigo Substantivo
Joao chutou a bola

Fonte: Elaborado pelo autor

1996)) e a principio foi utilizado para auxiliar em atividades de extragdo da informagao.
Percebeu-se que era importante para estas atividades a identificacdo de unidades de in-
formacao, tal como nomes de pessoas, lugares e organizacoes e medidas numéricas, como
moedas, datas, e expressdes mateméaticas (NADEAU; SEKINE, |2007). Um classificador de
NER (NERC) tem como objetivo a identificacdo destas unidades de informacao dentro
do texto.

De maneira analoga aos POS-Taggers, os primeiros sistemas de NER foram criados
usando técnicas baseadas em regras manualmente construidas e com o passar do tempo
vém evoluindo para técnicas pautadas em AM. As abordagens fundamentadas em regras
utilizam padroes ortograficos, regras gramaticais e recursos especificos da linguagem, tal
como diciondrios (gazetteers) compostos por listas de palavras e suas respectivas entidades
nomeadas. A tag a qual uma palavra estda mapeada dentro do dicionario pode variar de
acordo com o contexto e idioma em questao. Apesar de bastante eficaz em determinados
problemas, a criacao de regras e dicionarios especificos para diversos idiomas e dominios
esbarra na demanda de tempo para sua construcao. Por isso, tem se tornado cada vez

mais comum a utilizagao de algoritmos de aprendizagem para reconhecimento de entidades
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nomeadas (LAMPLE et al., [2016]).

Nadeau e Sekine| (2007) observou que, a partir dos anos 2000, houve um aumento
substancial no nimero de algoritmos de NERC baseados em técnicas de aprendizagem
em comparagao as solugdes baseadas em regras dentro da competicao MUC-7(Messaging
Understanding Conference). Essas abordagens visam substituir a criagdo de regras manu-
ais por um processo de inducao automatico a partir de exemplos rotulados. Esse processo
de indugao visa observar as caracteristicas dos exemplos positivos e negativos associados
a determinada entidade nomeada (classe) e desenvolver regras que possam capturar novas
instancias dentro de uma das classes. Na literatura é possivel encontrar diversos autores
que realizaram NERC usando desde modelos simples, como Modelos Ocultos de Markov,
AD, SVM, Naive Bayes multinomial até solugdoes mais complexas, como redes neurais e
modelos estatisticos baseados em Conditional Random Fields(CRF) (LAFFERTY; MCCAL-
LUM; PEREIRA| 2001)).

Conforme dito anteriormente, o principal requisito para abordagens supervisionadas ¢é
um corpus anotado e representativo, o que nem sempre esta disponivel. Por causa disso,
também existem NERC desenvolvidos usando técnicas de aprendizagem nao supervisio-
nadas. Destacamos trabalhos que aplicaram técnicas de agrupamento para organizar pa-
lavras a partir das suas caracteristicas léxicas em busca de possiveis entidades nomeadas
(SHINYAMA; SEKINE, 2004).

O estado da arte para NERC é composto por redes neurais profundas, onde alguns
autores utilizaram CNN e outros utilizaram variagoes da LSTM, tal como sua versao
bidirecional, baseada em pilha ou associada a camadas de aleatoriedade condicionais
(LSTM-CRF) (HUANG; XU; YU, 2015). Estudos reportam que apés diversos ajustes na
representacao do texto na camada de entrada e estrutura das redes neurais é possivel
obter taxas de medida f1 (CHICCO; JURMAN, [2020) acima de 0,85 diante de bases de
dados reconhecidas como CoNLL 2002 e CoNLL 2003 (LAMPLE et al., 2016).

No que se refere ao idioma portugués, uma das bases mais conhecidas é o HAREM, que
foi inicialmente desenvolvido para competi¢oes de NER em 2004 (SANTOS; ZADROZNY),
2014)) que posteriormente teve uma segunda versao publicada em 2008 (MOTA; SANTOS|,
2008). Na versao mais recente, existem 9 entidades principais (categorias) que se dividem

em mais de 43 entidades secundarias (tipos).



33

2.4.3 Representacao de documentos

Apo6s o pré-processamento, é bastante comum ocorrer a representacao do conteudo
textual dos documentos para um formato inteligivel pelos computadores e algoritmos de
AM. Essa etapa visa maximizar caracteristicas com maior importancia, e minimizar as
menos importantes. [sso geralmente se d4 de maneira estatistica, com excecao de sistemas

baseados em conhecimento.

2.4.3.1 Bag of Words

Uma das principais técnicas de representagao de texto é o Bag of Words (BoW). O
termo se refere a um "saco de palavras" pois nao considera a ordem de aparicdo das
mesmas, mas apenas seu numero de ocorréncias no documento. O tamanho desses vetores
geralmente ¢é fixo e igual ao tamanho do vocabulario |V|, que é a quantidade de palavras
unicas que compoem o corpora (GOLDBERG, 2017). A incidéncia e auséncia de termos
dentro do documento pode ser representada de varias maneiras, assim como a contagem
de apari¢oes dos termos ou a presenca ou auséncia. Na abordagem binaria cada documento
é representado por um vetor de tamanho |V| e cada indice deste vetor representa uma
palavra do vocabulario. Se a palavra esta presente naquele documento, o valor associado é
1, caso contrario ¢ 0. Como consequéncia, os vetores gerados sao bastante esparsos devido
a inferioridade de vocabuldrio ao compararmos qualquer documento isoladamente com o
vocabulario do corpora. Isso significa que temos vetores com mais indicagoes de auséncia
(0’s) do que presenca de termos (1’s).

Uma outra abordagem para construcao de BoW se baseia em n-grams. Isso nos permite
representar nao apenas um token (unigram) isolado, mas uma sequéncia de n tokens
contiguos, sendo os mais comuns de tamanho 2 (bigram), 3 (trigram) e 4 (4-gram) (Figura
)

Uma deficiéncia dessas abordagens é que elas utilizam valores absolutos para repre-
sentar tokens ou n-grams, porém podem existir termos que ocorrem com maior frequéncia
e se sobrepoem sobre palavras menos frequentes. Por causa disso, a técnica de frequéncia
de termos (Term Frequency - TF) e frequéncia inversa do documento (Inverse Document
Frequency - IDF), oriunda da area de recuperagdo da informagao (RI), é comumente

aplicada na construgao destes vetores.
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Figura 2 — Ilustragdo do funcionamento do BoW utilizando unigram e bigram

D1 =0 rapaz foi morar no interior

D2 = A mulher estd no interior da casa

Unigram
v a o |casa| da |esta |foi | interior morar| mulher | no |rapaz
D1 0 1 ] 1] o |1 1 1 0 1 1
D2 1 0 1 1 1 |0 1 0 1 1] 0

O rapaz foi morar no interior

A mulher esta no interior da casa
[ ) NS | WS ) S— ) N S—

Bigram
v 8  |da casalestang| @ interior | morar | mulher | inel o rapaz rapaz
mulher morar da no esta foi
D1 0 ] 0 1 o 1 0 1 1 1
D2 1 1 1 0 1 0 1 1 0 0

Fonte: Elaborado pelo autor

O TF é calculado para cada palavra w com relacao ao documento D, ou seja, a razao
entre o numero de ocorréncias de w com relacdo a D podendo haver a aplicacao de
alguma técnica de mudanca de escala a partir do tamanho do documento ou palavras

ft,’w

mais frequentes tf(t, w) = T . Desta forma, a variabilidade de tamanho dentre

ew Tt w
documentos distintos exerce mZnor influéncia.

Ja o IDF é uma medida que indica o quao raro aquele termo w é dentre todos os
documentos D, permitindo que termos pouco frequentes exercam maior influéncia. Seu
calculo é realizado por meio de uma funcao logaritmica entre o inverso da razao do total
de documentos do corpora e o total de documentos que apresentam o termo em questao
idf (w, D) = log m. TF-IDF é o produto entre os indices TF e IDF e pode ser utili-
zado para representar os modelos BoW de maneira mais robusta (BRUCHER; KNOLMAYER;

MITTERMAYER, 2002a).

2.4.3.2 Word embeddings

A representacdo de documentos por meio de BoW apesar de simples e bastante dis-

seminada apresenta algumas limitacoes, dentre as quais podemos destacar a esparsidade
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dos vetores e a perda de informacoes estruturais, semanticas e contextuais inerentes ao
processo de construgao da BoW (SARKAR), [2018)). As informagoes perdidas no BoW sao
essenciais durante a comunicacao humana oral e escrita; consequentemente, também sao
importantes no processo de contextualizagao, entendimento e desambiguagao. Por causa
disso, surgiram os word embeddings, que é uma maneira mais sofisticada de representar a

relacdo entre as palavras e documentos através de valores numéricos.

2.4.3.2.1 Word2Vec

Os principais modelos para geragao de word embeddings sao baseados em modelos de
deep learning que se iniciaram ap6s o langamento do Word2Vec (MIKOLOV et al., 2013)) .
A ideia é alimentar redes neurais artificiais profundas com massas de dados nao rotuladas
em abundancia na internet, aplicando técnicas de aprendizagem nao supervisionada. Este
processo permite que caracteristicas semanticas e sintaticas sejam extraidas automatica-
mente e transformadas em valores numéricos representativos (NASCIMENTO, [2019)). Nos
ultimos anos a utilizacao destes embeddings tém se mostrado benéfica, suportando étimos
resultados em diversas tarefas de PLN (ZOU et al., [2013)) (CHEN; MANNING), 2014) (STEIN;
JAQUES; VALIATI, 2019).

Para o Word2Vec, a Google utilizou sua base de noticias (6B) e treinou usando sua
enorme estrutura computacional (MIKOLOV et al., 2013)). Os embeddings produzidos po-
dem variar de acordo com: estrutura da RNA utilizada, o tamanho do vetor de saida,
corpora de treinamento e técnicas de otimizagao aplicadas. A partir dos embeddings é
possivel observar que relagoes foram aprendidas, o que é constatado ao realizar operacoes
algébricas entre palavras relacionadas e obter resultados significativos.

Mikolov, Le e Sutskever| (2013) ilustram a capacidade de representacao de palavras por
meio de embeddings bem treinados mediante operagoes algébricas. Os autores computaram
o vetor V(X) = V("maior”) —V ("grande”) +V ("pequeno”); surpreendentemente, dentre
todas as palavras do vocabulério, o valor de V' (X') apresentou a menor distancia de cosseno
para V (”"menor”), Indicando uma relacao légica entre as palavras e seus embeddings. Os
autores vao além e ilustram diversas correlagoes entre pares de palavras com valores
semanticos similares, tal como os pares e tipos de relagao dispostos na Tabela [2]

Na Tabela [2] observamos relagoes entre palavras de grafia distinta, mas de valor se-

mantico similar. Por exemplo, as palavras "Estocolmo" e "Suécia" apresentam uma relacao
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Tabela 2 — Exemplos de palavras com alta proximidade e pares correlacionados através do Word2Vec

Tipo de relacao Pares de palavras
Cidade/Capital (Estocolmo - Suécia), (Cairo - Egito)
Género (irmao - irma), (neto - neta)
Oposicao (possivel - impossivel), (ético - antiético)
Adjetivo/Advérbio (aparente - aparentemente), (rdpido - rapida-
mente)
Tempo verbal (ter - teve), (era - é)

Fonte: Traduzido de [Mikolov, Le e Sutskever| (2013)

similar a "Egito" e "Cairo". Analogamente, é possivel observar uma relagao entre os verbos
"ter" e "teve" de "era' e "é" na flexdo verbal que é refletida nos embeddings (ALAMMAR|,
2018).

Para possibilitar o entendimento da relacao entre as palavras por meio das redes neu-
rais, ¢ preciso fornecer informagcoes contextuais para o modelo. Em PLN, as informacgoes
contextuais sdao definidas pelo termo principal e aqueles que o cercam. A quantidade
de termos contextuais a ser utilizada é definida por um parametro nomeado janela de
tamanho varidavel N. Dito isso, existem duas técnicas principais para geragao de word
embeddings que se distinguem por seus objetivos: Continuous Bag Of Words(CBOW) e
Skip-gram.

O CBOW tem como objetivo predizer uma palavra W (t) a partir das palavras que lhe
antecedem e sucedem, ou seja, seu contexto U’. O tamanho de U’ é delimitado pela janela
N. Desta forma, dada a palavra W (t) e N = 2, temos U(t) = W(t — 2), W(t — 1), W(t + 1), W (t + 2).
A rede neural é treinada usando como entrada a matriz U e tem como objetivo predizer
o vetor de palavras alvo .

De outro modo, o Skip-gram tem objetivo oposto ao CBOW, ou seja, a partir da
palavra principal W (t), predizer as palavras ao seu redor U’ (contexto). Esta abordagem
também leva em conta a janela N, resultando num problema um pouco mais complexo,
uma vez que a arquitetura precisa predizer N palavras do contexto a partir de W (t)
(MIKOLOV et al., 2013)). Para simplificar este modelo, alguns autores sugerem utilizar um
tamanho de janela fixo N=1, resultando em dois grupos de pares de entrada, os positivos:
compostos por W (t) combinada & uma palavra de seu contexto; e os negativos que sao

compostos por uma palavra de interesse W(t), combinado a uma palavra aleatéria que
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nao pertence ao seu contexto (SARKAR, 2018)). A partir dos pares de entrada, o modelo
consegue identificar quais palavras sao relevantes ou nao e gerar embeddings para palavras
similares.

Dentro das duas arquiteturas, os embeddings representam o vetor de pesos das redes
neurais, que ¢ inicializado aleatoriamente e vai sendo ajustado por meio da retropropaga-

¢ao e medicao da funcao de perda ao longo do treinamento (MIKOLOV et al., [2013)).

Figura 3 — Arquitetura para geracdo de embeddings baseada em CBOW e Skip-gram

Entrada Projecio Saida Entrada Projecio Saida
W(t-2) W(t-2)
W(t-1) W(t-1)
— Wi(t) Wi(t) —|
W(t+1) W(t+1)
W(t+2) W(t+2)
CBOW Skip-gram

Fonte: Traduzido de Mikolov et al.| (2013)

Devido as nuances das arquiteturas demonstradas na Figura [3] existem algumas dife-
rencas a serem destacadas: No que se refere ao treinamento, o Skip-gram necessita de mais
tempo para treinamento do que o CBOW, uma vez que a quantidade de termos que ele
tenta predizer é maior. A aplicacao da funcao de média nos vetores de contexto do CBOW
leva este modelo a apresentar piores resultados para palavras mais raras se comparado
ao Skip-gram, que nao realiza a mesma operacao. Entretanto, a mesma operagdo permite
que o CBOW apresente melhores resultados em documentos com palavras mais comuns.

Em um estudo comparativo entre as arquiteturas realizado por |Jang, Kim e Kim
(2019), os autores afirmam obter melhores taxas de acerto com o CBOW numa base de
dados de matérias de jornal. Ja o Skip-gram apresentou melhor performance numa base
de tweets (JANG; KIM; KIM, [2019)) . Eles acreditam que isso pode estar relacionado a maior

conformidade do contetido utilizado em textos jornalisticos se comparado a tweets.
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2.4.3.2.2 GloVe

Inspirado nos resultados obtidos através de word embeddings gerados por Word2Vec,
um outro algoritmo para construgao de embeddings chamado Global Vectors for Word
Representation (GloVe) foi proposto (PENNINGTON; SOCHER; MANNING) 2014)). O GloVe
é uma abordagem que combina duas familias de modelos para treinar os vetores: 1)
fatorizagdo global de matriz, tal como o LSA (Latent Semantic Analysis); e 2) métodos
baseados em janela de contexto, tal como o Skip-gram.

De acordo os autores, ambas abordagens apresentam pontos para melhoria. No LSA,
a boa representacao estatistica do modelo nao é suficiente para algumas tarefas de PLN
como analogia de palavras (LUONG; SOCHER; MANNING), [2013) (MIKOLOV et al., 2013]),
resultando em vetores de palavras subdtimos. No Skip-gram, o principal problema é a
baixa utilizacao de representacoes estatisticas das palavras, tal como a contagem global
de co-ocorréncias. Desta forma, os autores propoem a criagdo de matrizes globais que
relacionam as palavras do texto por meio de co-ocorréncias considerando seu contexto.

Similarmente ao apresentado sobre os embeddings produzidos por meio de CBOW e
Skip-gram, o GloVe também ¢é capaz de criar relagoes interessantes entre os vetores de

palavras com grafia distinta mas valor semantico aproximado (Figura [4}).

Figura 4 — Representacgdo de palavras relacionadas através de vetores produzidos pelo GloVe
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Fonte: |Pennington, Socher e Manning) (2014)

Na figura acima, podemos observar que os vetores que representam os pares de palavras



39

"irmao" e "irma'se localizam no espaco de caracteristicas numa posi¢cado muito préxima ao
par "tio" e "tia", que também sao relagoes familiares com géneros distintos. Também é
interessante observar a posi¢ao de outros pares no espaco, tal como "homem" e "mulher",
que é um pouco mais afastada do par "irmao" e "irma', porém a distancia entre os dois
pares de palavras ¢ similar, o que pode ser um indicador da relagao entre a distancia e o
género das palavras.

Os resultados apresentados por |Pennington, Socher e Manning| (2014) demonstram que
o GloVe é capaz de obter resultados superiores a CBOW e Skip-gram na tarefa de analogia
de palavras e alcanga resultados similares na atividade de entidade nomeada, porém uti-
lizando vetores com menos caracteristicas e treinado em corpora menores (PENNINGTON;

SOCHER; MANNING, 2014).

2.4.3.2.3 FastText

O FastText (2016) é uma outra técnica para criacao de word embeddings proposta
alguns anos apés o GloVe pelo laboratorio de TA do Facebook. Seu nome se da a capacidade
de treinamento mais rapido mesmo em grandes corpora se comparado a outras abordagens.
A velocidade estd vinculada ao uso de técnicas de otimizacao, como poda e funcoes hash
(JOULIN et al., 2016)). A estratégia utilizada pelos autores se assemelha ao Skip-gram,
pois também visa definir o contexto a partir de termos principais. A diferenca é que cada
palavra do texto é tratada como um n-gram, havendo uma separac¢ao a nivel de caracteres.
Os autores definem o FastText como um modelo baseado em subpalavras (BOJANOWSKI
et all 2017). Ressaltamos que além dos caracteres, a palavra original também é usada
durante o treinamento, o que permite que nao ocorra nenhuma perda de informacao com
relagdo as abordagens anteriores.

As abordagens que consideram palavras inteiras como uma tnica entidade podem
apresentar problemas em idiomas com vocabulario vasto e muitas palavras raras, pois
existe maior probabilidade destas nao estarem presentes nos corpora usados durante a
construcao dos embeddings. Além disso, esses modelos nao consideram a estrutura morfo-
logica das palavras, que também fornece informacoes relevantes sobre elas. Sendo assim,
este modelo se propoe a separar as palavras em porgoes menores de acordo com o nimero
de n-grams, o que permite ao modelo aprender também sobre a estrutura morfoldgica

da lingua, bem como sufixos, prefixos, radicais e combinacoes de caracteres frequentes
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(BOJANOWSKI et al., [2017)).

Por exemplo, dada a palavra "aonde'com n=3, além da palavra original, o FastText
utilizaria as sequéncias de caracteres ['ao’, aon’, ond',/ nde’, de’]| durante o treinamento.
O algoritmo faz distingdo do que sao palavras completas ou n-grams ao envolvé-las entre
os simbolos <>. Isso permite a distin¢ao entre a sequéncia 'de’ da palavra <’ de’ >. Esta
estratégia permite a criacao de vetores de palavras mesmo que estas nao estejam presentes
no corpus de treinamento.

Para facilitar a utilizagao dos word embeddings pela comunidade, os vetores de palavras
foram disponibilizados na Web nos mais diversos tipos, variando a estratégia utilizada
para sua construcao (CBOW, Skip-gram, GloVe, FastText), tamanho do vetor (50, 100,
300) e idioma. Com isso, a adogdo de word embeddings tem se tornado mais comum e
diversos trabalhos demonstram que sua utilizacao auxiliou a alcancar melhores resultados

em pesquisas envolvendo conteudo textual.

2.4.4 Variacoes linguisticas, estilo e estilometria

A linguagem é um rico instrumento de comunicacao usado pelos seres humanos para
transmitir ideias e pensamentos. As diversas formas que a linguagem pode ser utilizada sao
determinadas pelas variacoes linguisticas. Historicamente, essas variagoes ocorrem a partir
do contato entre grupos distintos de pessoas e povos, estando em constante evolugao e
receptiva a novas variagoes (BAILEY et al., [1991). Algumas destas variagdes podem ocorrer
a nivel de vocabulario, ortografia e gramatica.

Por isso, a variabilidade linguistica pode ser capaz de representar individuos ou grupos
de individuos inseridos em determinado contexto. Por exemplo, dialetos regionais podem
representar que o autor pertence a uma regiao ou grupo social; a forma de escrita e
vocabulario podem indicar a idade do autor ou época em que o documento foi escrito e
até mesmo se um texto foi originalmente escrito naquele idioma ou traduzido (VARELA
2017).

A forma de escrever de cada autor é definida por seu estilo, que é composto por
caracteristicas contextuais, tal como o tipo de obra, ptiblico alvo, tempo e idioma em que
é escrito, e as variantes, que sdo caracteristicas pessoais do autor do documento. Segundo

Varela apud Statamatos 2017k
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'O estilo é um conjunto tnico de padroes gramaticais aplicados por au-
tores durante a sua escrita, por meio da utilizacao habitual ou sistémica
de formas de escrita, e sd@o conhecidos como marcadores de estilo ou
caracteristicas estilométricas". VARELA|2017’

O estilo de cada autor é algo que é desenvolvido ao longo do tempo e muitas vezes
aplicado de forma inconsciente, como se fosse parte da propria pessoa, refletindo habitos
e caracteristicas do subconsciente do autor e é capaz de diferencia-lo (KJELL, |1994). Os
métodos e técnicas para analise das variagoes linguisticas e estilo sao objeto de estudo da
estilistica.

A aplicacao de estilistica para problemas de atribuicdo de autoria sdo datados do
século 19 para identificar textos literarios com autoria indefinida ou contestada. As prin-
cipais abordagens utilizadas pela estilistica sdo técnicas qualitativas e quantitativas que
se complementam em muitos casos.

O ponto de vista qualitativo é mais subjetivo pois se refere a forma como determinado
autor escreve, para entao classificar determinado texto dentro daquele estilo ou ndo. Um
caso que ilustra este tipo de analise ocorreu no Alaska, onde uma contestacdo de autoria
de testamento foi levada a julgamento. Os especialistas analisaram outras cartas da su-
posta autora que havia falecido e a partir de caracteristicas qualitativas, como omissao
de paragrafos, uso de dialeto inglés crioulo e baixa concordancia ordinal, afirmaram que
a carta de testamento era fraudulenta (MCMENAMIN, 2002).

As caracteristicas quantitativas sdo aquelas que visam medir a frequéncia de carac-
teristicas dentro do texto, nao se restringindo a palavras e caracteres, mas também con-
siderando papéis semanticos e sintaticos exercidos pelas mesmas palavras. A anélise dos
métodos quantitativos também é conhecida como estilometria.

A palavra estilometria tem origem do idioma grego e significa estilo e medigao (stylos
+ metron) (BELAK; PESA; BELAK], 2008). A drea de estudo visa representar a maneira de
escrever de um autor por meio de caracteristicas e medidas estatisticas. Sua origem esta
relacionada ao pesquisador Augustus de Morgan que sugeriu que a autoria de um texto
poderia ser resolvida através da comparacgdo entre o comprimento das palavras usadas
pelo autor, pois autores distintos deveriam escrever de formas diferentes (HOLMES) [1998)).
Desde entao, diversos estudos se aprofundaram na area em busca da compreensido de

caracteristicas estilométricas capazes de diferenciar estilos de escrita.
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2.4.4.1 Caracteristicas estilométricas

As caracteristicas estilométricas sdo atributos que quantificam o estilo de escrita e
podem ser divididos por grupos. Os primeiros grupos de caracteristicas foram criados
fundamentalmente baseados em abordagens linguisticas, das quais podemos destacar: a)
léxicas, b) baseadas em caracteres, ¢) sintdticas, d) seménticas, e) especificas para uma
aplicacdo ou dominio e f) baseadas em coeréncia e legibilidade (TEMPESTT et al., 2017
(STAMATATOS, |2009) (VARELA| 2017).

Caracteristicas 1éxicas: Estao relacionadas ao léxico, o conjunto de caracteres e
simbolos que formam as palavras e frases no documento. Este grupo pode ser dividido
em subcategorias, sendo estas: i) baseado em tokens e frases, ii) erros gramaticais, i)
frequéncia de palavras, iv) frequéncia de n-grams e iv) medidas oriundas da riqueza de
vocabulario. Um ponto positivo dessas caracteristicas é sua independéncia do idioma,
sendo viavel de aplicar na maioria das linguas.

As medidas baseadas em tokens e frases dependem da utilizacdo de um tokenizer e
indicam caracteristicas de estilo de escrita dos autores, que por vezes tendem a utilizar
palavras, frases e paragrafos mais curtos ou compridos. Essas caracteristicas podem ser
mensuradas pela frequéncia, média e desvio padrao.

Para verificagdo de erros gramaticais, geralmente é empregado um corretor ortografico
automatico, porém abordagens mais sofisticadas sao capazes de capturar os tipos de erros
cometidos pelo autor, que podem estar relacionados a pontuagao e concordancia.

Para medir a frequéncia de palavras e n-grams é necessario selecionar quais palavras
ou sequéncias sao mais relevantes dentro do texto, o que pode variar de um problema
para o outro. As palavras que apresentam significado especial e sdao capazes de distinguir
autores sao chamadas de palavras de funcao. Sua identificacdo é relativa ao corpora e
dominio do problema, por isso demanda expertise, conhecimento linguistico e tempo, o
que muitas vezes é inviavel. Como alternativa a essa restricdo, alguns autores sugerem
a selegdo de um conjunto de N palavras ou n-grams (dependendo do tamanho da base)
mais frequentes dentro do corpora e sua respectiva representagao por meio de algumas
das abordagens discutidas na Se¢ao m (STAMATATOS, 2008)). Os n-grams proveem uma
alternativa simples de manutencao de informacao contextual ao utilizar representagoes que
desconsideram a ordem das palavras.

A riqueza de vocabulario é uma medida que varia bastante de acordo com o compri-
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mento do texto, por isso diversos autores propoem medidas para mensurar este atributo
de maneira compensatoria, tal como as medidas K (YULE, 2014), R (HONORE, 1979) V'
(HERDAN,, [1964) ¢ U (DUGAST), [1979)) (descritos na Secdo [£.2.3.5). Além destas, outras
métricas mais comuns sao a razao entre tokens unicos e a quantidade de tokens no texto
(type-token ratio) e a quantidade de palavras que s6 ocorrem uma vez no documento ou
no corpora (hapaz legomena) (POPESCU; ALTMANN, [2008)).

Uma vez que essas caracteristicas dependem da separacao de frases e tokens que pre-
cisam estar padronizados, a etapa de pré-processamento é fundamental para a extracao
dessas caracteristicas.

Baseada em caracteres: Esse grupo de caracteristicas considera o texto como uma
sequéncia de caracteres, sendo capaz de mensurar diversas caracteristicas, tais como: con-
tagem de letras, nimeros, pontuagdo, maiusculo, mintusculo, vogais e consoantes. Alguns
autores também sugerem a utilizacao de n-grams de caracteres para obtencao de maiores
informagoes sobre o estilo (KESELJ et al., [2003) (GRIEVE, 2007). De maneira geral, essas
caracteristicas nao exigem técnicas elaboradas de PLN, visto que podem ser utilizadas
técnicas de manipulacao de strings e expressoes regulares para encontrar e contabilizar
as caracteristicas dentro do texto. Alguns autores consideram n-grams como parte das
caracteristicas lexicais (TEMPESTT et al., |2017)), entretanto optamos por separa-las tanto
aqui como na metodologia para aumentar a granularidade da analise de cada grupo.

Apesar de bastante simples, a abordagem baseada em n-grams vem sendo usada para
resolucao de diversos problemas, pois adiciona pouco custo computacional e é menos
sensivel a erros de digitagao. Isso porque os n-grams gerados por uma palavra com erro
ortografico ainda apresentam muitos trechos em comum em comparacdo a palavra em
sua grafia correta (STAMATATOS| 2008)). Um desafio a parte é a definicdo do tamanho
ideal de n ao usar n-grams, por um lado um valor elevado de n é capaz de capturar
informagoes contextuais, mas aumenta bastante a dimensionalidade do vetor de entrada.
J& um valor menor pode nao ser suficiente para capturar informagoes contextuais, mas
captura subpalavras e causa menor impacto na dimensionalidade (STAMATATOS, [2009).

Caracteristicas Sintaticas: Esse grupo de caracteristicas visa extrair informacoes e
padroes sintaticos dentro do texto. Pelo fato dessas informagoes geralmente serem trans-
mitidas de maneira inconsciente pelos autores e ser mais dificil de manipula-las se compa-
rado a caracteristicas léxicas, seu uso é bastante comum em casos de disputa de autoria

(LUYCKX; DAELEMANS| 2008]).
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As informacodes sintaticas possuem maior dependéncia do idioma, uma vez que cada
lingua é regida por diferentes regras gramaticais. Por causa disso, é necessario utilizar
ferramentas de PLN para auxiliar nessa atividade. Apesar de existirem ferramentas de
PLN bastante confiaveis atualmente, a adicado de um viés pela ferramenta escolhida é ine-
vitavel. Dentre as ferramentas necessarias, podemos destacar os POS-Taggers, que podem
ser baseados em palavras ou n-grams e sao responsaveis por definir a classe gramatical
dos tokenss; e os Chunkers, que atuam extraindo e classificando porc¢oes de tokens e frases
no texto.

Em suma, nesta categoria observamos medidas de incidéncia de classes gramaticais,
razao entre grupos relacionados, tipos de sintagmas (nominais, verbais) e os erros gra-
maticais sintaticos, que estdo relacionados a problemas de estruturacao das frases ou
sequéncias de tokens incompativeis.

Caracteristicas Semanticas: Essas caracteristicas visam extrair o papel semantico
das palavras e frases do texto. O papel seméntico representa o significado das palavras
dentro de uma gramatica ou contexto. Essas caracteristicas apresentam ainda maior com-
plexidade para identificacdo e necessitam de mecanismos de PLN suportados por dicio-
narios léxicos ou de sindnimos (thesaurus), como o WordNet. Esses recursos sao capazes
de agrupar palavras similares e prover significado para elas, auxiliando em casos de am-
biguidade e coeréncia textual (KILGARRIFF, [2003)).

Quanto maior a complexidade da atividade de PLN, maior o viés. Tarefas simples
como tokenizagao e stemming introduzem pouco viés, entretanto tarefas complexas como
as andlises sintatica e semantica apresentam maior enviesamento. Alguns dos exemplos
mais comuns para este tipo de caracteristica sao associa¢oes funcionais, sinénimos e hi-
peronimos. As associagoes funcionais correspondem a grupos de caracteristicas com fun-
¢oes que se assemelham. Um bom exemplo para esses grupos funcionais sao as entidades
nomeadas. Segundo |Gamon| (2004), a associacdo de caracteristicas léxicas, sintdticas e
semanticas melhora a precisao da classificacao.

Especificas para aplicagées/dominio: Diferente de todas as caracteristicas anteri-
ores, que eram independentes da aplicacao em questao, essas caracteristicas sao altamente
dependentes do contexto e precisam de uma analise do problema para sua confec¢ao. Tam-
bém tém como propodsito a compreensao do estilo de escrita do autor por meio de aspectos
que podem estar relacionados a estrutura do documento ou conhecimento prévio sobre o

assunto (TEMPESTT et al., 2017)).
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Dentre as caracteristicas relacionadas a estrutura do texto, citamos a contagem de
termos-chave (saudagdo no comego ou fim do texto), espagamento entre paragrafos, for-
matacao de fonte (cor, tamanho, tipo e familia de fonte, alinhamento), uso de assinaturas
e indentagao. Vale ressaltar que muitas dessas caracteristicas nao sao aplicaveis em todos
os géneros textuais e as possibilidades de caracteristicas foram bastante resumidas neste
trabalho.

Com relacao a caracteristicas contextuais, a incidéncia de palavras-chave contidas em
dicionarios especificos do dominio ou tema, podem ser aferidas e originar diversas métricas
(TEMPESTT et all, 2017).

Baseadas em coeréncia e legibilidade: Alguns autores consideram este como um
subgrupo dentro de um grupo abrangente de caracteristicas adicionais, porém conside-
ramos que tal conjunto apresenta especificidades que necessitam de maior anélise (TEM-
PESTT et al., [2017)). Tais caracteristicas visam capturar informagoes sobre coeréncia, coesao
e legibilidade do texto, aspectos fundamentais para que o texto faca sentido para o leitor.
Acredita-se que tais caracteristicas podem estar relacionadas ao estilo de escrita de um
autor e que autores distintos podem apresentar diferentes niveis de coesdo, coeréncia e
legibilidade.

A coesao pode ser definida pela utilizacao correta de palavras que conectam frases,
oragoes e paragrafos, conforme um conjunto de regras gramaticais, o que colabora com a
organizacao do texto(GRAESSER et al., [2004). Por outro lado, a coeréncia esta relacionada
a relacao logica das ideias apresentadas no texto, levando em conta aspectos macro-
textuais, tais como o desenvolvimento de ideias e presenca de erros, como redundancia,
superficialidade e contradi¢oes (SILVA, |2006)). Finalmente, a legibilidade é o que qualifica
um texto como mais facil de ler do que outro.

Por meio de estudos linguisticos, foi possivel quantificar essas medidas através de
férmulas matematicas. Entre as mais conhecidas, estdo o indice Flesch (KINCAID et al.,
1975)), férmulas de Dale-Chall (CHALL; DALE, |1995) e o framework Lexile (STENNER,
1996) (descritos na Secao . Essas equagdes levam em conta diversos fatores, tal
como: proporc¢ao de palavras "faceis'e "dificeis", quantidade e tamanho médio das frases,
quantidade de frases por pardgrafo, tamanho médio de silabas por palavra, quantidade de
palavras monossilabicas e quantidade de pronomes na primeira, segunda e terceira pessoa
(DUBAY, 2004).

Graesser et al.| (2004) foram responséveis por compilar um conjunto com mais de 200
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indices relacionados a coesao e coeréncia denominado Coh-metriz. Esse sistema inspirou
diversos outros autores, que criaram adaptacoes da versao inicialmente baseada na lin-
gua inglesa para outros idiomas, como o portugués (ALUISIO; CUNHA; SCARTON, 2016)
(QUISPESARAVIA et all [2016). Esses indices também sao considerados os precursores de
pesquisas voltadas para analise automatica da qualidade textual (MCNAMARA; CROSSLEY;
MCCARTHY], [2010).

2.5 CLASSIFICACAO DE DOCUMENTOS

A classificacado de documentos é uma atividade dentro da area de classificacao de
dados que esta amplamente envolvida com o PLN. Seu objetivo é categorizar ou classificar
automaticamente determinado documento dentro de uma ou mais classes a partir de suas
caracteristicas. Em algumas situacoes, pode ser facil para um humano identificar o tipo
ou tema de determinado documento, porém nem sempre a tarefa é facilmente realizada
por um computador, variando de complexidade de acordo com o objetivo e formato dos
dados.

A 4rea vem ganhando notoriedade nos ambitos cientifico e econémico proporcional-
mente ao volume de dados textuais na internet. Essa atividade permite compreender os
principais assuntos e que sentimentos eles estao proporcionando a partir de conversas na
internet. Além disso, o gerenciamento do conhecimento na internet depende bastante da
classificacdo dos documentos para sua recuperagdo, organizacao, visualizacao e troca de
conhecimentos (BRUCHER; KNOLMAYER; MITTERMAYER), [2002a)).

As atividades de classificacao de padroes se dividem em trés categorias quanto a rétulo
das classes: binaria, multiplas classes ou multiclasse e multiplos rétulos ou multilabel,

podemos organiza-las em vista da classificacdo de documentos da seguinte forma:

o Binarios: sao problemas de classificacdo nos quais sé existem duas possibilidades
de classificagao, geralmente num problema de verdadeiro ou falso, tal como a carac-
terizacao de um documento como spam (CRAWFORD et al), [2015]), ou se uma obra
foi escrita por determinado autor ou ndo (BROCARDO et al., [2013). Os problemas
de classificagao binario sao teoricamente menos complexos de resolver, visto que ha
uma chance de 50% do classificador predizer a classe correta, entretanto em casos

que se deseja identificar a classe minoritaria, pode ser necessario aplicar algoritmos
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e técnicas para lidar com o desbalanceamento dos dados.

« Multiclasse (Categoricos): refere-se aos problemas em que existem mais de duas
classes, ou seja, existe uma lista de possiveis classes (categorias), e cada documento
sO pode ser classificado exclusivamente em uma dessas possibilidades. Expandindo
os exemplos bindrios acima, temos a classificacdo de e-mails em determinada aba
da caixa de entrada (principal, social, promogoes, spam) ou definir dentre uma
lista com mais de 2 autores, por qual daqueles autores determinada obra foi escrita
(STAMATATOS|, 2009). Esses problemas podem apresentar uma maior complexidade
e dependem de uma amostra de exemplos representativa por cada autor para obter

boas taxas de acerto.

e Multilabel: é composto por problemas em que determinado documento pode ser
classificado dentro de uma ou mais classes simultaneamente. Digamos que um e-
mail pode ser ao mesmo tempo classificado dentro de duas ou mais categorias (e.g.
promocional e redes sociais), ou que determinada obra pode ter sido escrita por
varios autores. De acordo com o ntmero de rétulos ou labels que os documentos
podem assumir, aumenta-se a complexidade do problema. Tem-se observado uma
ampla utilizagdo de redes neurais para solucao de problemas recentes dessa natureza

(CHALKIDIS et al., 2019) (YOU et al., 2018).

O processo de classificacao de documentos se iniciou por meio de analises estatisticas
sobre as palavras que compunham o texto, o que levou pesquisadores a observarem que
uma maior frequéncia de determinados termos sao indicativos sobre qual seria o tema
abordado dentro de um conjunto pré-determinado de assuntos-chave (LUHN, [1957)). Pos-
teriormente, esse conjunto foi expandido com valores dinamicos derivados dos préprios
corpora, por meio de uma matriz de frequéncia de termos (BORKO; BERNICK, |1963)).

Em seguida, observamos esfor¢os na construgao de agentes inteligentes capazes de clas-
sificar documentos por meio de diferentes estratégias, como reconhecimento de padroes
(HAMILL; ZAMORA, [1980), Arvores de Decisdo (CLACK et all [1997), selecio de termos
principais associados a regras de decisdo (FUKETA et al), 2000) e aplicacao de ontolo-
gias em conjunto com dicionérios de sinénimos (thesaurus) para construgdo de mapas de

conhecimento (BORGES et al., 2004).
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A partir do século XXI, observamos grandes avancos na area devido ao uso de PLN

associado a algoritmos de AM supervisionados e nao supervisionados.

2.5.1 Abordagens nao supervisionadas

Os algoritmos de AM nao supervisionados lidam com exemplos que nao apresentam
uma classe pré-existente, desta forma buscam observar a partir da distribui¢cao dos exem-
plos se existem padroes previamente desconhecidos. Para classificacao de documentos,
a abordagem nao supervisionada baseada em agrupamento (clustering) é uma das mais
comuns.

O algoritmo K-médias é um exemplo de algoritmo que visa criar grupos (clusters)
usando o conceito de centroides, que sao pontos médios inicializados aleatoriamente. Estes
vao sendo atualizados a cada iteragao a partir dos exemplos mais préoximos de cada centro.
O objetivo é reduzir a distdncia entre os centroides e exemplos daquele mesmo cluster
até convergir a uma distancia média minima entre cada centro e respectivos exemplos
proximos a ele, ou atingir um critério de parada predeterminado.

O calculo da distancia é geralmente feito por meio de uma funcao geométrica derivada
de Minkowski, como a distancia euclidiana, Manhattan ou Chebyshev (SINWAR; KAUSHIK,
2014).

Na literatura, existem diversos trabalhos que reportam bons resultados para classifi-
cacao de texto por meio de abordagens de agrupamento, como por exemplo usando KNN
supervisionado e K-médias (SOUCY; MINEAU, |2001)) (SINGH; TIWARIL; GARG), 2011)) (WANG;
WANG, [2007).

Existem também estratégias de agrupamento que se baseiam em modelos probabi-
listicos, criando agrupamentos difusos (fuzzy clustering) em que cada exemplo nao esté
contido num dos grupos, mas apresenta uma probabilidade de pertencer a cada um destes.

Um popular algoritmo de particao difusa é o fuzzy C-médias (FCM). Ele segue uma
abordagem similar ao K-médias, porém produz uma matriz que representa a probabilidade
de pertencimento do exemplo a cada um dos clusters. E realizado um célculo a partir da
matriz de probabilidades U de todos os elementos N por todos os clusters K. H4 uma
iteragao por todos os elementos de U, visando aplicar uma funcao de decisao capaz de
realocar os exemplos nos clusters mais provaveis. O processo se repete com objetivo de

minimizar a funcao de decisao e atingir a convergéncia, o que significa nao haver mais
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mudancas significativas em U.

No estudo comparativo conduzido por Singh, Tiwari e Garg| (2011)), foi observado que o
FCM se mostrou como um mecanismo robusto para agrupamento de documentos levando
em conta uma variedade de bases de dados e formas de representacao dos documentos.

Nos problemas de agrupamento, é necessario que exista alguma similaridade entre o
conteiido ou as caracteristicas dos documentos para que documentos similares possam ser
associados corretamente aos clusters. Outra limitacao é a capacidade de armazenamento,
pois os exemplos sao armazenados em memoria para realizacao do célculo da distancia.
Caso o conjunto de dados (dataset) seja muito extenso, pode ser invidvel a utilizagao de

tais abordagens (SLONIM; FRIEDMAN; TISHBY}, 2002).

2.5.2 Abordagens supervisionadas

Ao mesmo passo que as abordagens nao supervisionadas ganharam espaco, algoritmos
de Aprendizagem de Maquina supervisionados cresceram ainda mais nos ultimos anos. As
abordagens supervisionadas sao aquelas em que usamos exemplos rotulados para realizar
predicoes de exemplos futuros nao rotulados. Existe uma variedade de abordagens super-
visionadas tradicionais, dentre estas, podemos separa-las em classificadores lineares e nao
lineares.

Os classificadores lineares se fundamentam na criacdo de uma fronteira de separa-
¢ao (linear) entre os exemplos de classes distintas. Num problema bindrio representado
num espaco de duas dimensoes, essa fronteira pode ser representada por uma linha reta.
Quando o espago de caracteristicas aumenta de dimensionalidade, é necessario construir
um hiperplano de separacao para cada classe. A fronteira de separacao é construida por
meio de uma funcao discriminante linear F' que é calculada com auxilio de um vetor de
pesos W de tamanho n igual ao comprimento do vetor de caracteristicas X e uma cons-
tante b. Tanto W como b serao obtidos através do processo de treinamento. Dado que X
e Wy sdo os valores iniciais, a funcao objetivo é calculada por meio da multiplicacdo de
todas as caracteristicas dos exemplos de entrada X,, e do vetor de pesos W,,, distinguindo

os exemplos dentro das possiveis classes por meio de um limiar 7' (CHEN et al., 2004]).

Y=b+W,xX,+..+W,*xX,

F=Y>T entao classe cl:se nao ¢
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Num problema multiclasse com N classes, sao gerados N modelos lineares. Cada um
desses modelos é responsavel por classificar os exemplos de uma determinada classe W;
criando uma fronteira de separacao entre os exemplos da classe W; e os exemplos de todas
as outras classes.

Os modelos lineares se subdividem entre generativos e discriminativos. Os generativos
se baseiam na probabilidade conjunta p(z,y). Dado que uma entrada é = e ela pertence
a classe y, temos p(x,y) = p(x|y) * p(y). Os principais exemplos deste grupo sao as redes
bayesianas.

Por outro lado, os modelos discriminativos levam em conta a probabilidade a posteri-
ori p(y|x) diretamente (RAINA et all 2003). Esses modelos visam maximizar a qualidade
da saida a partir dos dados de treinamento, o que aumenta sua dependéncia por dados
de boa qualidade. Por causa disso, fazem-se valer de fungoes de otimizagdo ou perda para
alcangar os melhores resultados diante do conjunto de testes. Exemplos tipicos de algo-
ritmos de classificacdo com abordagens discriminativas a serem discutidos neste trabalho
sio a Regressio Logistica (RL), Arvores de Decisio (AD) e maquinas de vetor de suporte
(Support Vector Machines - SVM).

Existem discussoes no meio cientifico sobre as duas abordagens. Muitos autores afir-
mam que obtiveram melhores resultados usando modelos discriminativos (JEBARA; PEN-
TLAND, |1998) (NIGAM; LAFFERTY; MCCALLUM, |1999) (VAPNIK, 1999). Entretanto, mo-
delos generativos também proveem métodos para suprir a auséncia de dados, com melhor
desempenho em casos em que o conjunto de treinamento é pequeno (NG; JORDAN, 2002).
Alguns autores também sugerem a aplicacdo de abordagens hibridas tentando unir o

melhor dos dois mundos (RAINA et al., 2003]).

2.5.2.1 Redes Bayesianas

As redes Bayesianas sdo um conjunto de modelos baseados na aplicagao do teorema
de Bayes para classificacao. O teorema parte da prerrogativa que ha uma independéncia
condicional entre todas as caracteristicas que representam os exemplos visando definir
a qual classe um exemplo pertence. No processo de decisao, é calculado o somatorio da
probabilidade a posteriori das caracteristicas de um exemplo z pertencer a classe y p(y|x)
(D’AGOSTINI, [1995).

Existem variagoes das redes Bayesianas pautadas em funcoes de densidade e distri-
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buigbes estatisticas, tal como a distribuigdo Gaussiana, Bernoulli ou multinomial (STORK
et al), 2001). O algoritmo Naive Bayes multinomial (Multinomial Naive Bayes - MNB)
¢ uma versao especializada para classificacao de texto. Enquanto a abordagem tradicio-
nal levaria em conta a presenca ou auséncia de termos dentro do documento, a versao
multinomial leva em conta a frequéncia dos termos (RAINA et al., 2003). Para um modelo
MNB assumimos que um documento é composto por uma lista ordenada de eventos de
ocorréncia de palavras, que o tamanho dos documentos nao tem relagdo com sua classe e
que a probabilidade de cada evento de palavra é independente de contexto e posicao de

aparigdo (MCCALLUM; NIGAM et al., [1998]).

2.5.2.2 Regressdo Logistica

A regressao logistica, apesar de seu nome, é mais utilizada em problemas de classifi-
cagao do que regressao. O algoritmo é fundamentado num conceito similar ao de classifi-
cadores lineares, ou seja, por meio da obtencao do vetor de pesos W e valor constante b,

porém ao invés de construir uma funcao linear, é aplicada a funcao logistica L.

Y =L+ W, % Xo+ ... + W, % X,,)

Y =(1/1+exp[—(b+W,x X, + ...+ W,xX,)])

Essa funcao transforma valores reais de entrada em valores de saida Y entre 0 e 1, que
por sua vez sao interpretados como a probabilidade de uma entrada pertencer a classe
positiva dado o vetor de caracteristicas (X,, ..., X, ). Durante o treinamento, o algoritmo
pode se valer de um parametro de regularizacao inversa C, que pode usar alguma técnica
de regularizacao, tal qual as normas L1 e L2, como mecanismo de penalidade. Devido
a aplicagdo da funcao logistica, a fronteira de separacao gerada por este classificador se
assemelha ao de uma funcao sigmoide logistica (LEE; LIU, [2003).

A regressao logistica, mesmo sendo um algoritmo de baixa complexidade, tem um largo
histérico de aplicagoes em problemas de classificacao de texto. Os resultados apresentados
por |Pranckevicius e Marcinkevicius (2017) demonstram que para uma base de avaliagoes
de produtos com multiplas classes, o algoritmo se mostrou superior com relacao a SVMs,

Naive Bayes e arvores de decisao.
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2.5.2.3 Support Vector Machines (SVM)

O algoritmo de maquina de vetor de suporte (SVM) criado por Vapnik (1998) foi ini-
cialmente concebido para resolugao de problemas linearmente separaveis binarios. SVMs
também podem ser expandidos para problemas multi-classe, utilizando a mesma técnica
de criacao de N classificadores de acordo com o niimero de classes. A sua principal caracte-
ristica consiste em obter o melhor hiperplano de separacao possivel durante o treinamento.
Para isto, é necessario obter a maior margem possivel, ou seja, maior distancia entre o

hiperplano e os exemplos de treinamento mais préximos.

Figura 5 — Treinamento da Support Vector Machine (SVM)

V2

Fonte: [Nascimento| (2019)

Podemos observar na Figura [5|que apesar de haver espago para construcao de diversos
hiperplanos de separacao entre os elementos das classes representadas nas cores cinza e
laranja, o hiperplano ideal possui a maior margem possivel para os exemplos de referéncia.
O exemplo acima representa a versao linear do algoritmo SVM, que é capaz de solucionar
problemas linearmente separaveis, contudo existem diversos problemas que apresentam
natureza nao linear e por causa disso, foi introduzido o conceito de kernel tricks em
associacdo a SVMs (BENNETT; MANGASARIAN, (1999)).

A aplicacao de um kernel nada mais é que utilizar uma funcao no conjunto de dados
com o propoésito de aumentar a dimensionalidade do vetor de caracteristicas. Entre as

func¢des mais utilizadas, podemos destacar a polinomial, gaussiana e sigmoide. A partir
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dai, é possivel observar que alguns problemas nao lineares podem se tornar, teoricamente,
linearmente separaveis num espaco com mais dimensoes, sendo possivel aplicar um SVM
e obter o hiperplano de separagao ideal neste novo espaco de caracteristicas.

No que se refere a sua utilizagdo para classificagao de texto, podemos destacar o traba-
lho de|Joachims et al.|(1999), que propos uma versao otimizada do algoritmo, denominada
TSVM (SVM com transdugao) que utiliza parte dos exemplos nao rotulados para calculo
da margem e definicdo do hiperplano de separagdo (JOACHIMS, 2002). A partir dai, sur-
giram diversos estudos visando aplicar e adaptar SVMs para dentro da classificacao de

texto (VARELA| 2017

2.5.2.4 Arvores de decisio e Random Forest

As arvores de decisao (AD) sd@o um conjunto de algoritmos de AM representados numa
estrutura de arvore. Uma arvore é composta por nos, cada né pode representar o nome da
classe, chamado de n6 de resposta, ou uma condicao de teste para particionar o conjunto
de exemplos de acordo com seu resultado. As caracteristicas dos exemplos de entrada sao

avaliadas em cada né de condicao, até que seja alcancado algum né de resposta (Figura
Figura 6 — Ilustracdo de uma arvore de decisdao com nés de condi¢ao e resposta

nd raiz

Feature X>N

Sim

Feature Z=M ‘ Classe WO ‘

Sim MNao

Classe W2 Classe W1

Fonte: Elaborado pelo autor
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A estrutura da arvore é construida a partir de um processo automatico de indugao
sobre o conjunto de treinamento e vetor de caracteristicas (features). Existem variagoes
que podem ser levadas em conta durante a construcao das arvores, tais como sua topologia
e critérios para poda para evitar sobreajuste sobre os dados. Por isso, existem diversos
tipos de AD como a ID3 (QUINLAN, |1986), C4.5 (QUINLAN, |1993)) ¢ CART (BREIMAN et
al., [1984]).

Para defini¢do das caracteristicas mais importantes, podem ser utilizados alguns crité-
rios como por exemplo o ganho de informagao (DALEY; VERE-JONES, 2004), que é medido
pela diferenca da entropia entre o né-pai e possiveis nos filhos; razao de ganho, que é
uma versao ponderada do ganho de informagao (QUINLAN| |1993) e Gini que utiliza um
indice de dispersao estatistica (GINI, [1912)). Esse processo se repete até que todas as ca-
racteristicas sejam avaliadas ou até atingir algum critério de parada. Ao fim do processo,
teremos uma AD em que as caracteristicas com maior poder de separacao dos exemplos
farao parte dos nds mais préoximos da raiz, e aquelas com menor poder de decisdo nos
nos-folha ficardao mais afastados.

Ao longo dos ultimos anos, foram desenvolvidas técnicas de otimizagdes sobre ADs
em busca de classificadores mais eficientes, os processos de bagging (BREIMAN, (1996) e
boosting (SCHAPIRE; SINGER; SINGHAL, |1998) sdo exemplos. O processo de bagging se
refere ao treinamento de um classificador a partir de um subconjunto aleatério da base
de dados, criando diversos subconjuntos dessa base (bootstrap) e vérios classificadores,
combinando-os no fim para obter o melhor resultado possivel (SANTOS; FALCAO, 2017)).

O algoritmo de floresta aleatéria (Random Forest - RF) proposto por Breiman (2001))
é considerado um classificador que se vale da técnica de comité (ensemble), ou seja, a
tomada de decisao ¢ feita nao por apenas um, mas sim por um grupo de classificadores do
tipo AD. A geracao diversas ADs associadas com o processo de bagging além da adi¢ao
de uma camada extra de aleatoriedade nomeiam o algoritmo de floresta aleatoria.

Ao compararmos RF com arvores comuns, onde cada né é dividido a partir do melhor
subconjunto de resultados, observamos que as arvores do RF dividem os nés partindo
dos melhores resultados de um subconjunto escolhido aleatoriamente, que por sua vez
contempla apenas um subconjunto, também aleatorio de caracteristicas do problema, o
que acaba aumentando ligeiramente o bias, mas melhora o desempenho do classificador
(SANTOS; FALCAO, 2017) (LIAW; WIENER et al., 2002).

Fatores que podem influenciar na construgao do modelo sao o niimero de arvores que
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compoem a floresta e o tamanho maximo do subconjunto aleatério de caracteristicas se-
lecionadas para construcao das arvores. Devido a essas caracteristicas, é possivel observar
que o algoritmo exige maior poder computacional para treinamento, mas fornece classi-
ficadores mais robustos em muitos casos (BREIMAN, 2001). A tomada de decisao é feita
por meio do voto majoritario das arvores, que pode ser feito de forma undnime, maioria
simples (mais da metade) ou maior nimero de votos (NASCIMENTO) 2019)).

Um modelo similar ao RF é o comité de arvores extremamente randomizadas (FEztra
randomized Trees - ET) (GEURTS; ERNST; WEHENKEL|, 2006), ele também é um ensemble
de ADs construidas de maneira top-down. Entretanto, em contraste com o RF, este algo-
ritmo separa os nés escolhendo pontos de corte aleatérios ao invés de por busca gulosa.
Um outro ponto importante é que o ET usa todo o conjunto de dados para construcao
das arvores, e ndo uma amostragem (bootstrap) do mesmo (GEURTS; ERNST; WEHENKEL,
2006). Ao final temos uma maior diversidade de arvores mais complexas e profundas se

compararmos ao RF.

2.5.2.5 Perceptron multicamada

O Perceptron é um antigo modelo de classificagao binaria que funciona de maneira
similar aos sistemas lineares, ou seja, através de uma fung¢ao polinomial associada a um
vetor de pesos. O algoritmo Perceptron multicamada (Multi Layer Perceptron - MLP) é
a combinacgao de diversas unidades do Perceptron, que sao os nés, dispostos em camadas
e conectados por arestas, compondo um classificador capaz de solucionar problemas nao
linearmente separaveis. Esta arquitetura é um tipo de rede neural artificial (RNA) com
nos totalmente conectados, que nao possui conexoes ciclicas entre nés e de alimentacao
direta.

Esta RNA é composta por trés camadas distintas: entrada, saida e escondida. Nas
camadas de entrada e saida, encontramos apenas uma camada de nés, porém na camada
escondida pode haver mais de uma. A camada de entrada é por onde o vetor de caracte-
risticas ¢ imputado na rede, sendo assim, o nimero de nés nesta camada deve ser igual
ou maior que o tamanho do vetor de entrada. Como a RNA ¢é totalmente conectada, para
cada n6é numa camada anterior, existe um peso associado a cada um dos neurénios da
camada posterior, inicando a for¢a da conexao entre esses nés (Figura [7)).

Entre as camadas de entrada e escondida, é inicializado e treinado o vetor de pesos.
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Figura 7 — Estrutura de uma MLP com duas camadas escondidas

camadas escondidas

camada de saida
i,

camada de
entrada

Fonte: Adaptado de Hastie e Tibshirani (2016)

Este vetor é inicializado aleatoriamente e otimizado durante o treinamento por meio de
retropropagacao (backpropagation). O algoritmo de backpropagation, também usado para
outras arquiteturas de RNA, visa aproximar a relagao entre entradas e saidas por meio do
ajuste dos pesos internos. O calculo dos pesos é iterativo e aferido por meio da corregao do
erro, usando uma estratégia de gradiente descendente até alcancar um critério de parada.
Alguns fatores que podem ser decisivos durante o processo sao a taxa de aprendizagem,
valor dos pesos iniciais e func¢do de ativacao (CHOI; CHOI, [1992).

Por fim, na camada de saida, os pesos calculados nas camadas anteriores a partir do
vetor de entrada sao transformados em uma unica saida por meio da aplicagao de uma
funcao de ativagao, que em muitos casos € sigmoéide. Este processo também é chamado
de achatamento da rede (WILAMOWSKI; JAEGER], (1996)). O valor final de saida pode re-
presentar tanto a predicao de uma classe como um valor aproximado em problemas de

regressao.

2.5.3 Aprendizagem Profunda

Nos ultimos anos, como estado da arte na classificacdo de documentos com AM, sao
discutidas as redes neurais com varias camadas escondidas, objeto de estudo da &area de
aprendizado profundo (Deep Learning - DL). A drea de DL se desenvolveu a partir da

necessidade por um maior desempenho de algoritmos tradicionais para generalizagao de
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tarefas de IA mais complexas, tais como o reconhecimento de som e imagens (GOODFEL-
LOW et al., 2016).

De acordo com a literatura, sao consideradas como objeto de estudo da area de DL as
redes neurais multicamadas (Multi-layer Neural Network - MLNN) que possuem mais de
duas camadas escondidas (GOODFELLOW et al., [2016)). Com o crescimento do ntimero de
camadas na rede neural, ha um crescimento do niimero de neuronios que compoem a rede,
representando um aumento na quantidade de parametros a serem ajustados durante o
treinamento. Por causa disso, se faz necessario um maior poder de processamento durante
o treinamento e maior volume de dados para generalizagdo (FERREIRA, [2017)).

Entre estas redes, podemos destacar duas principais arquiteturas: as de alimentagao
direta (feedforward), e as redes neurais recorrentes (Recurrent Neural Network - RNN).

Dentro da arquitetura feedforward, se destacam as redes convolucionais (Convolutional
Neural Network - CNN), originalmente criadas para tarefas de visdo computacional, mas
que se mostraram eficazes para alguns problemas de PLN, como na analise seméantica
(ZHANG; WALLACE, 2015). A CNN é composta por camadas convolucionais, responséaveis
pela extracao de caracteristicas principais dentro de uma janela através do processo de
convolucao. A extracao automatica de caracteristicas é uma das vantagens das arquite-
turas profundas com relacao aos modelos classicos, que demandam maiores esforgos para
extracao de caracteristicas importantes. Intercaladas as camadas convolucionais, encon-
tramos as camadas de pooling. Estas atuam na redugao da dimensionalidade, o que ajuda
a diminuir o custo computacional e prevenir o overfitting. Por tultimo, estao as camadas
de saida, que se assemelham a MLPs totalmente conectadas, fazendo uso de uma funcao
de ativagao para predigdo (ARAUJO et al., 2017)).

Na arquitetura recorrente, algumas limitagoes enfrentadas pelas redes neurais comuns
sao superadas, com destaque para o tamanho dos vetores de entrada e saida, que apre-
sentam tamanho fixo na versao nao-recorrente. Nas RNNs é possivel receber uma série de
vetores de tamanho variavel. Além disso, a RNN possui um estado interno que é atualizado
e armazenado a cada passo durante o processamento da série de vetores, isto permite que
a RNN pondere considerando nao apenas a entrada atual, mas todo o histérico de estados
da rede (OLAH, 2015) (KARPATHY), [2015)). E essa caracteristica que nomeia a topologia da
rede, pois seu estado interno permite que vetores anteriores interfiram no comportamento
atual de maneira recorrente.

Para classificacao de texto, um dos grandes beneficios dessa arquitetura é que na



o8

Figura 8 — Arquitetura de rede neural recorrente com duas camadas escondidas

Rede recorrente

camada de saida

camada de entrada

camadas escondidas

Fonte: Elaborado pelo autor

medida que esses vetores sao transmitidos entre as camadas da rede neural, ha uma nogao
de temporalidade devido ao histérico de estados, permitindo memorizar palavras mais
recentes dentro de um tamanho de janela, o que pode ajudar em problemas de ambiguidade
e contextualizagdo, melhorando a acuracia das predigoes (KOSTADINOV] 2017)).

Por outro lado, em alguns casos, essa caracteristica também pode causar problemas
de enviesamento, considerando que palavras mais recentes podem influenciar mais nas
predi¢oes. Como solugao para este problema, foram desenvolvidas as redes Gated Recur-
rent Units (GRU) e Long short-term memory (LSTM), que sao arquiteturas especificas
de RNR com mecanismos mais criteriosos para memorizacao de informac¢do (NGUYEN,
2018).

A LSTM tem como principal caracteristica a presenca de células de memoria, capazes
de guardar informagoes por um longo periodo de tempo. Para decidir quais informacoes
armazenar, h4 um mecanismo interno de portoes de entrada e saida de informagoes que sao
reguladas por meio de redes neurais internas com funcao de ativagao sigméide (KARPATHY,
2015).

Ja a GRU, criada por Chung et al. (2014) é uma variacao da LSTM que combina os
portoes de entrada e saida num tinico portao chamado de portao de atualizacao. Também

existem outras simplificagoes da GRU com relacao a LSTM, como a célula de armazena-
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mento interno que foi unificada ao estado escondido (KARPATHY), 2015)). O resultado final
¢ um modelo mais simples que a LSTM, mas que mantém a capacidade de armazenamento
de palavras importantes a médio e longo prazo.

Pesquisadores tém buscado formas de combinar e adaptar CNNs e RNNs, construindo
novas arquiteturas de redes neurais. Essas arquiteturas representam o estado da arte em
diversas tarefas do PLN, incluindo a classificagao de documentos. Resultados significativos
foram obtidos em problemas de classificacao multi-label dentro da area de andlise de

sentimentos (ZHOU et al., 2016) e classificacao de perguntas (ZHOU et al., 2015).
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3 ANALISE E ATRIBUICAO DE AUTORIA

A anélise de autoria é uma atividade dentro da classificacdo de documentos que visa
relacionar os textos aos seus autores, dividindo-se em 3 principais areas de acordo com
seu objetivo: 7) verificagdo de autoria, i) atribuicdo de autoria e iii) caracteriza¢ao de
autoria. A verificacao de autoria é um problema de classificacdo binario, quando se deseja
confrontar a autoria de determinada obra com relacdo a um autor. Na atribuicao de
autoria temos um problema categorico, visando apontar qual dentre os possiveis autores
tem maior probabilidade de ser o verdadeiro autor da obra. Por fim, a caracterizacao de
autoria visa definir o perfil do autor (género, idade, raga, classe social) através de sua
forma de escrever (BROCARDO et all, | 2013). Esta pesquisa, devido ao problema e objetivos
propostos, se limita a abordar a atribuicao de autoria.

Segundo (STAMATATOS, 2009), a estratégia principal para atribuir ou verificar au-
toria é por meios estatisticos e computacionais para diferenciar estilos de escrita que
potencialmente podem pertencer a grupos de autores distintos. Um dos primeiros estudos
relacionados foi desenvolvido por [Mendenhall (1887)), no qual foi observado que algu-
mas das obras de Shakespeare poderiam ter sido escritas por outros autores devido as
caracteristicas de escrita diferentes da maior parte de suas obras.

Poucos anos depois, seria publicado um dos trabalhos mais conhecidos na &rea, a
pesquisa de (MOSTELLER; WALLACE, |1963), que visava identificar os verdadeiros autores
de 85 artigos e cartas (The Federalist Papers), que exerceram forte influéncia politica na
consolidagao da constituicado nos Estados Unidos. Nesta pesquisa, foram usados métodos
estatisticos bayesianos para observar a frequéncia de palavras comuns, o que conseguiu
produzir resultados significativos para diferenciar o estilo de escrita dos autores envolvidos.
A partir dos resultados desta pesquisa, outros autores foram influenciados a investir na
tentativa de definicdo de caracteristicas que pudessem "quantificar" estilos de escrita,
criando uma area de estudo conhecida como a estilometria (HOLMES, [1998).

A partir deste ponto, pesquisadores buscaram desenvolver novas caracteristicas, como
vieram a se popularizar os tamanhos e frequéncias de frases, palavras, pardgrafos, além de
outras métricas derivadas do vocabulario. Estima-se que aproximadamente 1.000 métricas
diferentes foram propostas na década de 90, e que a maior parte dos estudos visava

uma solucao em que o computador pudesse auxiliar na tomada de decisao, e nao decidir
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automaticamente (STAMATATOS, 2009).

Algumas solugdes ganharam notoriedade na década de 90, como a técnica CUSUM
Morton e Michaelson| (1990)), que chegou a ser utilizada como artificio forense para atribui-
¢ao de autoria em documentos, porém anos depois foi abandonada apds duras criticas pela
comunidade cientifica principalmente voltadas a sua metodologia de avaliagdo (HOLMES;
TWEEDIE, (1995).

Os pesquisadores deste periodo sofriam com limitagoes, como suas bases de dados
serem compostas por textos muito grandes e estilisticamente homogéneos (livros), pequeno
niumero de possiveis autores em questao, bases de dados nao controladas por topico e
inexisténcia de outros métodos ou técnicas comparativas (STAMATATOS, |2009).

A partir dos anos 2000, houve um aumento na quantidade de textos disponiveis em
meios eletronicos com a difusdo da internet, que demandou métodos mais eficientes para
lidar com esse tipo de informacgao, causando impacto em diversas areas de pesquisa, tais
como aprendizagem de maquina, recuperacao da informacao e PLN que se combinaram
para resolugao de problemas de analise de autoria em diversos tipos de documentos, como
mensagens, cartas, contratos, postagens, artigos para fins de inteligéncia, direitos civil,
penal ou autoral (CHASKI, [2005) (GRANT), 2007)) e computacao forense (FRANTZESKOU et
al., |20006).

3.1 TRABALHOS RELACIONADOS

Stamatatos| (2009)) afirma que a dltima década pode ser considerada como a nova era do
desenvolvimento de tecnologias para analise e atribuicao de autoria, predominantemente
dominada pelo desenvolvimento de aplicagoes que utilizam e visam resolver problemas
cotidianos, ao invés de literarios. Também se observou maior énfase na avaliacao e com-
paracao dos métodos propostos para resolugao do problema em diferentes corpora, além
da criacao de novos modelos e técnicas variantes do niimero de autores, tamanho do texto
(HIRST; FEIGUINA, 2007) e distribui¢do dos textos entre autores (STAMATATOS, 2008)).

A seguir, iremos discutir sobre alguns dos trabalhos compreendidos neste periodo de
grandes avancos, bem como as técnicas aplicadas e resultados obtidos.

No estudo conduzido por |Luyckx e Daelemans| (2008) sao exaltados os efeitos colate-
rais do uso de pequenas bases de dados em problemas de autoria. Os autores defendem o

uso da estilometria e alertam sobre projegoes acerca da eficacia dos classificadores e ca-
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racteristicas, que podem nao representar a realidade. O trabalho refor¢a decisoes tomadas
na nossa metodologia, ao avaliar caracteristicas de estilo perante bases de dados maiores.

Hadjidj et al. (2009) usaram arvores de decisao e SVMs para atribuicdo de autoria
com documentos da base Enron e obtiveram taxas de até 83% de acuracia. Ressaltamos
que neste estudo os autores limitaram-se a um subconjunto com apenas 3 autores, o que
é um bom resultado, mas nao reflete a realidade de muitos problemas praticos.

Chen et al| (2011)) extrairam 150 caracteristicas linguisticas a partir de mensagens
de email para verificacdo de autoria. Nos seus experimentos, foram usados 40 autores
da base Enron, e foram obtidas taxas de acerto de 84% por meio de abordagens nao
supervisionadas, como andalise de componente principal (PCA) e agrupamento.

Ja no trabalho de |Canales et al.| (2011)) observamos um desafio interessante. Com ob-
jetivo de autenticar estudantes durante a realizacdo de exames online, foram extraidos
padroes de digitacao e caracteristicas do estilo de escrita, totalizando 82 caracteristicas.
Utilizando o algoritmo dos k-vizinhos mais préximos (K-Nearest Neighbors - KNN), ob-
tendo uma taxa de erro igual (TEI) de 30% num grupo de estudo com 40 estudantes.

Na pesquisa de BROCARDO et al| foi relatada uma maior dificuldade na identifica-
¢ao, verificagdo e caracterizagdo de autoria de e-mails, pois estes documentos além de
geralmente serem mais curtos, também sdo pouco estruturados em comparacdo a obras
literarias. Como alternativa, [Brocardo et al.| (2013) sugerem uma técnica inovadora de
aprendizagem supervisionada baseada na andlise de n-grams, obtendo TEI de 14,35%
também em um subconjunto da base de dados Enron.

Neste mesmo ano, (SAVOY), |2013) fez uma andlise detalhada de abordagens probabi-
listicas generativas por meio do Latent Dirichlet Allocation - LDA (BLEL NG; JORDAN,
2003)) em atividades de atribuicdo de autoria. Usando como base um conjunto de 10.000
artigos publicados em jornais europeus, o autor criou um modelo para cada autor a partir
das palavras contidas em todos documentos escritos pelo mesmo, com excecao daquele sob
analise, para extrair caracteristicas. Savoy| (2013) afirma que o LDA apresentou resultados
superiores a regra Delta e qui-quadrado na maioria dos casos. J4 em comparagao a Naives
Bayes e KLLD houve muitas oscilagoes. Ainda assim, o autor afirma que quanto maior o
ntmero de termos comuns por autor, melhor a performance do LDA (SAVOY] [2013)).

Seroussi, Zukerman e Bohnert| (2014)) preconizam trabalhar com textos online, pois
consideram mais desafiadores que romances e redagoes devido ao seu tamanho e ntimero

de autores candidatos. Para superar essas limitagoes os autores propoem a aplicacao de
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LDA para caracterizacao de autoria através de modelagem e distribuigao probabilistica
de topicos. O estudo sugere ter alcancado o estado da arte naquela época para uma
série de bases de dados (PAN 11, IMDbIM , Blog) além de prover fortes indicios em
sua capacidade de obter informagoes demograficas e tracos de personalidade dos autores
(SEROUSSI; ZUKERMAN; BOHNERT) 2014).

Ainda em 2014, foi realizada a primeira edigdo do desafio de atribui¢ao de autoria
proposto pelo PAN/CLEF EI Nesta competicao, foram usados textos de autores em inglés,
espanhol e grego. As melhores taxas de precisao alcancadas pelos competidores foram 93%
na lingua espanhola, 84% na inglesa e 82% em grego (VARELA| 2017)).

Khonji, Iraqi e Jones| (2015) também investigaram o uso de ensembles de ADs diante
da base PAN12" (JUOLA| 2012)). Por meio de um modelo RF composto por 1000 arvores,
os autores foram capazes de acertar mais de 87,5% dos exemplos propostos. Apesar do
bom resultado, os autores destacam outros modelos promissores, como o Eztra Trees, que
nao foi explorado em seu trabalho.

Maitra, Ghosh e Das (2016) também aplicaram RF para verificacao de autoria diante
da base PAN 15, obtendo o terceiro melhor resultado para o idioma dinamarqués, com
0,75 de area abaixo da curva (Area Under Curve - AUC) usando caracteristicas de estilo e
frequéncia de palavras. Ainda com relagao ao PAN 15, encontramos o trabalho de [Pacheco,
Fernandes e Porco| (2015), onde foi realizada atribuicao de autoria e definigdo de perfis
(profiling) por meio da extragdo de caracteristicas linguisticas, distribui¢do de palavras e
topicos abordados no texto. Para classificacao, foi usado o algoritmo RF e uma técnica
de encoding universal baseada em todos os trabalhos escritos pelos autores. A solucao
proposta apresentou 0,822 e 0,96 AUC como melhores resultados para dinamarqués e
espanhol respectivamente.

Halvani, Winter e Pflug (2016]) criaram um método para verificagdo de autoria capaz
de ser utilizado em diversos idiomas. Para isso construiram um corpus de treinamento em
mais de 6 idiomas e propuseram um método para verificagdo de autoria universal com
caracteristicas estilométricas estaticas. Tal método nao se fez valer de técnicas elaboradas
de AM ou PLN para construgao de caracteristicas e ainda assim demonstra ser eficaz.
Algumas das categorias de atributos utilizadas foram pontuacao n-grams, caracteres n-
grams, palavras mais frequentes, prefixos, sufixos, prefixos e sufixos n-grams, prefixos-

sufixos e sufixos-prefixos. Seu trabalho reporta uma taxa de acuracia média de 75%.

L https://pan.webis.de
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Em 2017, [VARELA| inovou ao desenvolver uma abordagem de atribuicao de autoria
multilingue que englobasse a lingua portuguesa. Ele ressalta em seu trabalho que grande
parte das pesquisas usam mecanismos de PLN especificos ou caracteristicas de estilo
relacionadas a um conjunto de idiomas, restringindo a portabilidade de caracteristicas
de um idioma para o outro. Por isso, o mesmo construiu um conjunto de caracteristicas
universais, as quais foram testadas em 5 idiomas (portugués, espanhol, inglés, francés e
alemdo), tanto para verificacdo como atribuigdo de autoria. Em sua pesquisa, o autor
construiu duas bases de dados, uma com textos literarios e outra com textos jornalisticos,
separados por assunto e idioma.

Sua pesquisa utilizou o classificador SVM para criar modelos dependentes e indepen-
dentes de autor. Ao fim, foram obtidas taxas de acerto médias entre 86-93% na atribuicao
e 95-98% para verificacdo de autoria usando uma abordagem top-list (1, 3, 5 e 10). Esta
pesquisa se mostra altamente relacionada ao estudo de Diederich et al. (2003)), pois se
enquadram no mesmo dominio e usam técnicas semelhantes. Os autores deste trabalho
propuseram o uso de SVM com diversos tipos de kernel e fizeram uso de caracteristicas
estilométricas para identificar autores de matérias jornalisticas em alemao.

Yang et al.| (2018)) também propoem um novo algoritmo para atribuigao de autoria
denominado Topic Drift Modeling - TDM, essa abordagem tenta solucionar o problema a
partir dos topicos principais do texto levando em conta fatores temporais, como a ordem
em que as palavras aparecem. Em seus resultados, eles comparam o algoritmo proposto
com abordagens clédssicas, como SVM, variacoes do LDA e RNA de alimentagao direta
diante de 3 renomadas bases de dados. O modelo proposto por YANG et al.| foi superior
aos modelos base de referéncia nas bases PAN11" e IMDb62.

Também em 2018, CUSTODIO; PARABONI construiram um ensemble baseado na regres-
sao logistica multinomial para resolver o problema de atribuicao de autoria na competicao
PAN-CLEF 2018 (POTTHAST et al., 2017). O modelo proposto foi capaz de alcangar uma
taxa média de acerto de 71% considerando todos os idiomas (inglés, francés, italiano,
polonés e espanhol), superando os modelos de referéncia da propria organizacao, que se
baseiam em n-grams e SVMs.

Um dos trabalhos recentes no campo de estudo desta pesquisa foi desenvolvido por
Stavngaard et al| (2019)). Os autores se propdem a verificar se determinada redacao foi
escrita pelo aluno ou um escritor fantasma, servigo que tem crescido bastante nos tltimos

anos. Neste trabalho, foi construida uma base de dados composta por mais de 130 mil
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redacoes de escolas dinamarquesas, que serviu para treinamento de uma rede neural de
arquitetura similar a CNN. O trabalho apresenta como resultado uma acuracia de 87,5%
e AUC de 0,947 ap6ds balanceamento manual da base.

A dltima edigdo da competigao PAN/CLEF (2020) ganhou novas categorias, incluindo
profiling de celebridades, verificacdo de autoria com multiplos dominios e deteccao de
alteragoes de estilo (BEVENDORFF et al., 2020a)), recebendo um recorde de 81 submissoes
aceitas. No compilado de submissdes reportado sdo enumeradas diferentes propostas e
modelos base de referéncia interessantes para a comunidade cientifica (BEVENDORFF et
al.l 2020D)).

Em outro panorama, também destacamos o trabalho de Halvani, Graner e Regev
(2020) que ao invés de tentar desbancar o estado da arte, procurou investigar a interpre-
tabilidade de modelos e utilizacao de caracteristicas independentes de tépico, porque em
muitos casos os resultados da verificacdo nao se fundamentam no estilo de escrita, mas
no assunto do texto.

Como se pode observar, ha uma vasta quantidade de trabalhos relacionados ao tépico
nos ultimos anos devido ao destaque e importancia que o tema tém obtido. Dentre os
diversos algoritmos e abordagens propostas, destacamos os mais frequentes, que sao a
aplicacao e criacao de caracteristicas de estilo, por meio do uso massivo do PLN e aplicacao
de algoritmos de AM como KNN, SVM, RF, LDA e RNAs para classificagao.

Entretanto, ressaltamos a pequena quantidade de trabalhos na lingua portuguesa, que
se afunila ao tratarmos de pesquisas com fins educacionais. Por isso, acreditamos que ha

uma lacuna a ser preenchida por essa dissertacao de mestrado.
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4 METODOLOGIA

Neste capitulo serao apresentadas as etapas metodolégicas utilizadas para o desenvol-
vimento desta pesquisa. O mesmo esta dividido em sec¢oes que descrevem desde a analise

inicial do problema até a aquisicao, tratamento e analise dos dados.

4.1 CARACTERIZACAO DO PROBLEMA

A area de atribuicdo de autoria tem sido impulsionada pelo volume de dados textuais
na internet, especialmente em aplicagoes voltadas para identificacdo de autoria de posta-
gens em blogs e redes sociais, matérias de jornal e trabalhos académicos. Mesmo com esse
crescimento, durante a revisao da literatura notamos uma escassez de pesquisas voltadas
para o desenvolvimento e utilizagdo de mecanismos de apoio as atividades educacionais
por meio da atribuicdo de autoria. Se nos restringirmos a documentos na lingua portu-
guesa, hd um volume ainda menor de trabalhos, especialmente comparado aos idiomas
inglés e espanhol. Isso esta relacionado nao sé a fatores econdémicos e demograficos, mas
também a um maior volume de bases de dados e ferramentas de PLN (OLIVEIRA; GOMES,
2014).

Do ponto de vista educacional, observamos mudancas nas metodologias de avaliagao
de aprendizagem, que tém se voltado para maior utilizacdo de atividades praticas e re-
solucao de problemas, que se concretizam por meio de exercicios, pesquisas, trabalhos e
apresentacoes. Acredita-se que esse tipo de atividade estd mais alinhada a fatores cen-
trados no aprendizado do aluno, tal como a valorizagao da experiéncia de aprendizado,
empregabilidade, inclusdo social e desenvolvimento de competéncias (KRAEMER), 2005)).

Como foi visto na evolugao da escrita, os trabalhos e atividades pedagodgicas antes
escritos a mao no papel, nos quais havia uma possibilidade maior de identificacao da grafia
e reconhecimento de autoria,migraram para arquivos dentro dos computadores e perderam
tais caracteristicas (YOUNAS et al) 2018)). Isso significa que movemos rapidamente para
um cenario preocupante, abordagens pedagogicas solicitam essas atividades, que por sua
vez aumentam em quantidade e retroalimentam a internet. As atividades tém perdido
suas caracteristicas originais e sao contaminadas pela abundéancia de recursos online e

facilidade de reproducéo.
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Esses fatores podem ser sintetizados em: a) a perda das caracteristicas relacionadas a
grafia b) facilidade de reprodugao do vasto conteido disponivel na web e ¢) desenvolvi-
mento de mecanismos de comunicagao e busca capazes de prover respostas pré-fabricadas.

O maior grau de incerteza sobre a autoria de trabalhos digitalizados pode acarretar
numa maior tendéncia por parte das institui¢oes de ensino, professores e tutores em ado-
tarem metodologias tradicionais de verificacdo de aprendizagem, como exames e prova
oral, o que nao é de todo mal. Porém diversos educadores apontam que o conceito de
"teste' ou "prova' tem raizes remotas e deve ser um meio e nao o fim (DEPRESBITERIS,
2017) .

Os altos investimentos feitos em educacao exigem um processo de avaliacdo que de-
monstre resultados sem deixar de considerar o componente humanista (VIANNA, |2005)). Se-
gundo Depresbiteris e Tavares (2017) a avaliagdo corresponde a aprendizagem dos alunos
e esta sob responsabilidade do professor. Consequentemente, os instrumentos de avaliacao
precisam ser elaborados para auxiliar os professores na tomada de decisao

Por isso, observa-se que a criacao de ferramentas de verificacao de autoria pode colabo-
rar para adocao de abordagens de avaliacao e construc¢ao de conhecimento mais modernas
com maior seguranca. Além disso, a existéncia de tais mecanismos pode desencorajar
estudantes a praticar atos como plagio, divisdo e compra de trabalhos académicos.

Acreditamos que o ensino superior brasileiro supre algumas das premissas para nossa
investigagdo, pois satisfaz dois fatores essenciais: i) hd um volume maior de pesquisas e
trabalhos escritos em cursos de graduacao, se comparado ao ensino médio e fundamental
e 7i) o publico alvo é mais maduro, visto que ja passaram pela infincia e buscam se
estabelecer profissionalmente por meio do ensino superior. A partir deste cenario, iremos
inicialmente nos aprofundar na investigacao de trabalhos e pesquisas de alunos de nivel
superior, escritos na lingua portuguesa, para entender se essa tarefa é solivel por meio

das atividades de andlise autoria com apoio da AM e estilometria.

4.2 GERACAO DA BASE DE DADOS

Através da nossa busca na web identificamos muitos trabalhos e bases de dados vol-
tadas para atribuicao de autoria, mas nenhum destes atingiu por completo os requisitos

desta pesquisa. Dentre os mais relevantes, podemos citar PAN19” e PAN20’, as bases dis-
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poniveis no portal brasileiro de dados abertosﬂ e a base de dados elaborada por Varela
(2017)).

O PAN19’ e 20’ sao grandes bases de dados que compreendem varias tarefas relaci-
onadas a analise de autoria e vém ganhando notoriedade nos tltimos anos por meio de
competicoes anuais. Eles sdo compostos por documentos em idiomas estrangeiros (inglés,
espanhol, francés e italiano) e nos ultimos anos trouxe textos escritos por fas que simulam
os verdadeiros autores de obras literarias, também conhecidos como fandoms Pl

No portal de dados abertos do Brasil, existem algumas bases de dados voltadas para
disseminacao de informagoes educacionais do nosso pais, porém a maioria destes estd
relacionada a censos, taxas de desempenho escolar e transparéncia no gerenciamento da
educacao publica no Brasil.

Ja a base construida por (VARELA| 2017 é composta por textos jornalisticos em diver-
sos idiomas, incluindo o portugués, separados em categorias de acordo com o assunto do
texto (politica, esportes, economia). Apesar desta base nao estar voltada para propositos
educacionais, a mesma apresenta um bom volume de textos em portugués, que pode ser
usado para fins de atribuicdo de autoria. Por isso, a mesma foi utilizada como referéncia
em etapas posteriores desta pesquisa.

Desta forma, nao encontramos nenhuma base composta por trabalhos escolares com
autoria como pretendemos. Por isso, tornou-se necessaria a obtencao e construcao de uma
base de dados propria para atender tal objetivo. Por meio de uma parceria com professores
de uma institui¢ao privada de ensino superior na cidade do Recife, foi possivel obter acesso
a plataforma digital de acompanhamento (Google Classroom) utilizada em algumas das
disciplinas, nas quais se obteve acesso as atividades dos estudantes. O acesso a essa base
de dados foi apenas o primeiro dos muitos desafios enfrentados.

Inicialmente foi realizada a extragao e fichamento manual dos trabalhos. Os mesmos
estavam espalhados entre diversas salas de aulas que representam diferentes periodos
letivos e disciplinas. Cada disciplina possui atividades propostas e trabalhos enviados pelos
alunos. Ao final deste fichamento, constatamos que havia um baixo volume de trabalhos,

tanto de maneira geral, como por autor, com raras excegoes.

L http://dados.gov.br

2 Fandoms sdo comunidades ou subcultura de fis construidas em cima da cultura pop, incluindo livros,
filmes, jogos e musicas. Geralmente incluem consumidores desta cultura, mas também podem ser
compostos por fas que participam ativamente na criacdo de material criativo, como textos, musicas
ou videos (DESIGN}, 2019)
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Os trabalhos, por sua vez, se encontravam em diversos formatos (pdf, doc, docx,
txt) e alguns estavam em formato de imagem. As imagens que retratavam documentos
digitados no computador puderam ser convertidas para arquivos de texto por meio da
ferramenta de visdo computacional "Top OCR' H Trabalhos entregues no formato de
foto de documentos manuscritos nao puderam ser convertidos e precisaram ser excluidos
do conjunto analisado. Os arquivos foram organizados de acordo com a estrutura de
disciplinas e atividades, e o nome completo dos autores foi utilizado para nomear os
arquivos.

Para preservar o anonimato dos autores, foi aplicado um codificador para ofuscacao
de identidade dos autores. Desta forma, ao longo desta pesquisa o nome dos autores desta
base serao representados por valores numéricos.

Ao todo, a base de dados foi composta por 116 trabalhos distribuidos entre 25 alunos.
Dentre estes, 14 trabalhos foram realizados em grupo (por mais de um autor) e foram
inicialmente removidos da base de dados. Dentre os trabalhos individuais (102), observou-
se também um grande desbalanceamento na distribui¢do de trabalhos por autor, conforme

é observado na Figura [9]

Figura 9 — Contagem de trabalhos individuais por autor

Contagem de trabalhos por autor
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Fonte: Elaborado pelo autor

3 Disponivel em http://www.tucows.com/preview /403821
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Podemos observar que 35% (9) dos autores apresentam apenas 2 trabalhos escritos e
que apenas 20% (5) dos autores possuem mais de 6 trabalhos escritos.

Ao entrevistar o principal professor parceiro, foram informados alguns motivos que
justificam o fato observado ) alguns alunos desistiram de determinadas disciplinas ou do
curso; 11) alguns alunos preferiam ou s6 podiam entregar os trabalhos presencialmente; 7ii)
algumas atividades eram complementares ou opcionais; iv) algumas disciplinas tiveram
mais atividades escritas que outras; v) alguns alunos se dedicam mais as atividades que
outros; vi) poucos professores adotaram a ferramenta online para envio de atividades até
0 momento.

Para a extracao do contetudo original dos arquivos e construgao da base de dados,
foi desenvolvido um sistemaﬁ na linguagem Python capaz de ler arquivos em diferentes
formatos, extrair o conteido e executar uma limpeza nos dados para eliminar termos
relacionados a origem do documento, tais como nome dos estudantes, professores, disci-
plinas, cabecalhos e imagens. A base de dados resultante deste processo se encontra em
formato CSV e possui apenas duas colunas, o conteido textual pré-processado (Text) e
nome ofuscado do autor Author).

Por conta da estratégia utilizada durante a construcao e avaliacdo dos modelos de
classificacao, tornou-se necessario criar um ponto de corte de pelo menos 3 trabalhos por
autor para respeitar os conjuntos de treinamento, teste e validagao. Além disso, conforme
mencionado anteriormente, alguns trabalhos foram realizados em equipe, configurando um
problema multilabel com multiplos autores num mesmo documento, fugindo do escopo da
pesquisa. A partir destes dois critérios, a base de dados foi reduzida para 84 documentos
distribuidos entre 16 autores distintos conforme a Figura [10]

A distribuicdo acima representa a configuracao final dos trabalhos selecionados e sera
referenciada como base de estudantes ao longo deste trabalho.

Ao nos aprofundarmos na base de estudantes, é possivel observar a distribuicao das
palavras de duas formas: a) considerando a autoria (tokens por autor) ou b) desconsi-
derando a autoria (tokens por trabalho). Desconsiderando a autoria, temos um total de
46,477 palavras distribuidas entre 84 trabalhos, contabilizando uma média (Z) de 553,29
tokens por documento. Seu vocabulario contém apenas 8390 palavras tinicas, o menor do-
cumento é composto por 49 tokens e o mais extenso por 5894 tokens. A alta variabilidade

de tokens por autor é confirmada pelo desvio padrao (o) de 782,08.

4 Disponivel em https://github.com/daanielvb/text-extractor
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Figura 10 — Contagem de trabalhos individuais por autor com ao menos trés exemplos

Contagem de trabalhos por autor

Ntimero de trabalhos

Fonte: Elaborado pelo autor

Levando em conta o ntimero de autores (16), temos T = 782,08 tokens por autor.
Entretanto, observamos que existem autores que escreveram mais que outros, e tais valores
médios nao representam o comportamento real. Por exemplo, o autor "0" é o que possui
mais tokens na base dos estudantes com 8655 tokens, enquanto que do lado oposto, o
autor “4” possui apenas 567 tokens em obras com sua autoria. Observamos que o desvio
padrao do niimero de tokens por autor é ainda mais elevado (o = 2143,41), confirmando
a discrepancia de tokens por autor.

Uma outra medida interessante é a verificacdo do niimero de tokens por autor por
documento. Dado que o autor “0” possui 8655 tokens distribuidos em 4 documentos de
sua autoria, sua média de tokens por documentos seria de 8655/4 = 2163, 75 que é a maior
média de tokens por documento A menor média é do autor “4” com apenas 189 tokens
por documento. Mais uma vez calculamos T = 782,08 e ¢ = 503, 52, e observamos uma
variabilidade menor na razao de tokens por documentos por autor.

Esta analise preliminar nos leva a concluir que, de maneira geral, a base de dados
¢é desbalanceada, principalmente devido aos motivos citados pelos professores parceiros,
destacando o diferente niimero de trabalhos por autor. Ainda assim, ao analisar isolada-
mente cada autor verificamos que a quantidade de palavras por documentos de cada autor

¢ homogénea.
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4.2.1 Geracao das bases de dados comparativas

Como é amplamente discutido em trabalhos de AM, o tamanho e a representatividade
dos dados sao fatores criticos para o sucesso ou insucesso em atividades de classificagao
(CATAL; DIRI, 2009). De antemao, sabemos que a base de estudantes é extremamente
pequena e passivel de baixa representatividade no que se refere a autoria dos documen-
tos, principalmente nos casos com apenas 3 trabalhos por estudante. Segundo |[Luyckx e
Daelemans (2008), quando hé uma limitagao de dados sobre autores especificos, a tarefa
de atribuicao de autoria se torna extremamente dificil.

Por isso, decidiu-se construir uma base de dados comparativa com textos jornalisticos,
visto que esses textos podem ser encontrados em nosso idioma com abundancia na web
e pelos bons resultados obtidos em problemas de atribuicao e verificacao de autoria na
literatura (VARELA, [2017)) (DIEDERICH et al., [2003)). A ideia principal é comparar se os
resultados dos experimentos em cima da base de estudantes é similar aos resultados em
bases maiores, balanceadas e de contexto distinto.

Coletamos manualmente textos jornalisticos de um reconhecido portal de noticias
brasileiro, buscando colunas dos jornalistas em destaque no portal. Foram coletados 10
textos por autor, de um total de 10 autores, totalizando 100 exemplos. O tema das matérias
nao foi levado em conta, mas este portal é notoriamente conhecido por textos de cunho
politico e econémico. Ao longo deste trabalho, iremos referenciar esta base de dados como
a base de noticias.

Durante a construcao da base de noticias, optamos por coletar um niimero similar de
exemplos e classes (autores) com relagao a base de estudantes, mas com um contraste
intencional que foi o mesmo nimero de documentos por autor. O motivo é que a base
de estudantes possui desbalanceamento e este é um fator importante em problemas de
classificacao (AKBANT; KWEK; JAPKOWICZ, 2004). Assim, a base de estudantes é altamente
desbalanceada e a de noticias é completamente balanceada. Além disso, destacamos que os
autores dos textos da primeira base sao estudantes de graduagao, enquanto os autores da
segunda base sao jornalistas, com pelo menos alguns anos de experiéncia em comunicagao
escrita. Tais diferencas de perfil podem afetar diretamente no vocabulario e estrutura
textual de cada base.

Apesar de balanceada, a base de noticias ainda é relativamente pequena (100 exemplos)

e potencialmente pouco representativa. Por causa disso, decidimos utilizar uma terceira
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base de dados, ainda mais robusta, para ter mais seguranca com relacao aos resultados
obtidos. A base escolhida foi a previamente descrita no Capitulo 4.2 e disponibilizada por
Varela (2017). Esta é composta por 3.000 documentos distribuidos igualitariamente entre
100 autores, o que resulta em 30 documentos por autor. Além do texto e autor, essa base
também possui o assunto do texto em questao, que se divide entre 10 topicos distintos.
O sistema de extragao de textos desenvolvido neste trabalho foi ajustado para extrair
o contetudo textual destas bases e construir bases no formato desejado (.csv). Daqui em

diante, esta base sera referenciada como base de Varela.

4.2.2 Transformacao das bases de dados

De posse das bases de estudantes, noticias e Varela, primordialmente compostas pelo
autor, contetido textual e assunto (apenas Varela) iniciamos uma investiga¢ao sobre as
melhores formas de representacdo dos documentos para processamento pelos algoritmos
de AM. Seguindo a literatura, selecionamos trés formas de representa¢ao dos documentos
i) conversao para um vetor de frequéncia de palavras com TF-IDF; ii) construgao de uma
matriz de caracteristicas por meio de word embeddings pré-treinados (GLoVe, Word2Vec e
FastText); iii) transformacao do documento em um vetor de caracteristicas estilométricas.

O sistema anteriormente concebido para extracao do conteido textual dos documentos
originais foi expandido, recebendo capacidade de conversao dos textos para as represen-
tagoes mencionadas. Para isso, foram utilizadas bibliotecas de ciéncia de dados Pcmdaﬂ,
Sklearr’) Gensinl’| TensorFlouf] e Kerad] suportando a representagio e transformacio
das bases.

Na primeira representacao, os documentos foram convertidos para vetores de frequén-
cia de termos (TF) e frequéncia inversa dos documentos (IDF) considerando n-grams de
tamanho entre 1 e 4. Optou-se pela nao aplicacao de stopwords para preservar o conteudo
original dos textos.

A segunda representacao fez uso de word embeddings pré-treinados. Foram realizados

experimentos usando Word2Vec (CBOW), GloVe, e FastText (Skip-gram) treinados na

https://pandas.pydata.org
https://scikit-learn.org/stable/
https://github.com/RaRe-Technologies/gensim
https://www.tensorflow.org

https://keras.io

© 0w N O »
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lingua portuguesa com o corpora STIC 2017 (HARTMANN et al, 2017) nos tamanhos de
50 e 100 dimensoes por palavra. Nao utilizamos embeddings com mais dimensoes devido
ao alto custo computacional associado. Os embedding utilizados foram disponibilizados
no site do Nicleo Interinstitucional de Linguistica Computacional (NILC) da USP[Y]

A partir de um documento D, cada token presente no mesmo foi substituido por um
vetor de tamanho igual ao niimero de caracteristicas (dimensoes) do embedding D. Nesta
abordagem, palavras presentes nos documentos, mas ausentes nos word embeddings foram
descartadas por nao haver vetores ponderados que pudessem representa-las. Outro detalhe
é que devido a presenca de documentos de tamanhos distintos, foi necessario uniformizar
seu tamanho, realizando uma operagao de padding. Considerando que o maior documento
do nosso corpora tem tamanho T”, caso D seja menor que 17", o padding preenchera D com
matrizes de zeros em seu final até que o mesmo obtenha o tamanho 7”. Esse procedimento
aumenta a esparsidade dos nossos vetores porém é necessario para uniformizar as matrizes

para utilizacdo pelos algoritmos de AM.

Figura 11 — Transformacao de documentos numa matriz numérica por meio de word embeddings com 5
dimensoes e padding

documento V0 w00 wo1 w02 w03 w04
de vi w10 wit wi2 w13 wi4
exemplo —>» |v2 w20 w21 w22 w23 wa4
outro v3 w30 w31 w32 w33 w34
maior v4 w40 w4l w42 w43 wda4

do  documento de exemplo vO0 vi v2 vO vi v2 [0,0,0,0,0] [0,0,0,0,0]

d1 outro documento de exemplo —Embedding»{ v3 vO vi v2 —Padding» v3 vO vi v2 [0,0,0,0,0]

d2 outro documento de exemplo  maior v3 v0 vi v2 v4 v3 vO vi v2 v4

Fonte: Elaborado pelo autor

TF-IDF = (V %n)

Embeddings = (T x D) xn

10" http://nilc.icme.usp.br /nilc/index.php /repositorio-de-word-embeddings-do-nilc
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O processo de transformacao de documentos em vetores ponderados é ilustrado na
Figura [I1] na qual observamos que os documentos sdo transformados em matrizes nu-
méricas através de um embedding estatico pré-treinado e em seguida tém seu tamanho
uniformizado pelo padding.

Por fim, a tdltima representacao utilizada neste trabalho se baseou na criagdo de ca-
racteristicas estilométricas. Conforme vimos na Secao [2.4.4.1] existem diversos trabalhos
que utilizaram caracteristicas especificas para representar caracteristicas associadas ao
estilo de escrita de seus autores com sucesso. Com isso, o sistema de extracao de textos
foi estendido para realizar a conversao de documentos para vetores estilométricos. A lista
completa de caracteristicas desenvolvidas ou aplicadas neste trabalho estd descrita na
Segao [4.2.3

Para a conversao, foi desenvolvido um algoritmo que recebe como entrada um conjunto
de documentos e computa os valores das caracteristicas de estilo para cada um dos docu-
mentos a partir do seu texto e todo corpora. O algoritmo utilizou diversas técnicas de PLN,
como tokenizagao, separacao de palavras em silabas, criacao e utilizacao de stopwords e
keywords relativas ao dominio, pos-tagging, reconhecimento de entidade nomeada, chun-
king, verificagao ortografica e uso de expressoes regulares (Reger). Ao fim deste processo,
cada documento foi transformado em um vetor de 74 caracteristicas estilométricas.

Esses vetores foram exportados em formato CSV e transformados em uma nova base
de dados. Desta forma, todas as bases textuais passaram a ter além da original, uma

versao de estilo baseada em suas caracteristicas.

4.2.3 Caracteristicas estilométricas

A identificacdo de autoria por meio do estilo de escrita é uma abordagem frequente
na literatura. Nesta atividade é importante preservar ao maximo o conteido original do
texto, pois ele pode destacar caracteristicas relevantes daquele autor em suas obras. De
acordo com a literatura, essas caracteristicas podem ser agrupadas entre os grupos légicos
explicados na Secao 2.4.4.T] e terdo sua implementagdo explanada a seguir.

Ressaltamos que durante esta fase, construimos e exploramos outras caracteristicas
além das 74 aqui selecionadas. Optamos pela remocao de algumas caracteristicas para
excluir elementos nao relacionados ao estilo de escrita ou pela possibilidade de enviesa-

mento dos classificadores. Por exemplo, caracteristicas influenciadas por um volume maior
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de documentos escritos por um autor em comparac¢ao a outros poderiam gerar viés nos

classificadores, visto que temos bases desbalanceadas.

4.2.3.1 Caracteristicas lexicais

O grupo de caracteristicas lexicais representa a forma de escrever dos autores. A forma
de escrever compreende caracteristicas como a frequéncia de paragrafos, média e variancia

do tamanho de paragrafos e frases, média de silabas por palavra e a frequéncia de palavras

monossildbicas no documento. Segundo Lex, Juffinger e Granitzer| (2010) esse grupo de

caracteristicas ajuda na analise de autoria pois sdo simples de extrair e refletem tracos
unicos do estilo de escrita dos autores, como a distribuicao de palavras e paragrafos. Os
autores sugerem selecionar caracteristicas independentes do tépico para resultados mais

generalistas.

Figura 12 — Caracteristicas Lexicais

m“

Tamanho médio das palavras
Tamanho médio das sentencas
Desvio padrédo do tamanho das sentencas
Lexicais Tamanho médio dos paragrafos
Paragréafos

Média de silabas por palavra
Algoritmo desenvolvido a partir da combinacées
de soluges disponiveis na Web
Monossilabas

Fonte: Elaborado pelo autor

Para construir as caracteristicas lexicais, utilizamos a distribuicao de frequéncia de
palavras e caracteres especiais. Para identificacdo de paragrafos, foram analisados carac-
teres de quebra de linha (\n, \t e \r) em sequéncia. A separagdo do texto em frases se
deu por meio do caractere de pontuacdao. Através do ntimero de ocorréncias derivamos
outras medidas estatisticas, como média, frequéncia, desvio padrao e razao entre frases e

palavras.
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Para separar as palavras em silabas, encontrou-se um maior desafio visto que essa fun-
cionalidade nao estava disponivel nas principais bibliotecas de PLN na lingua portuguesa.
Analisamos duas alternativas para essa limitacao: a biblioteca Pyphen, que se ampara em
um dicionédrio de palavras, e o algoritmo desenvolvido por [SILVA| (2011) que se baseia
em regras gramaticais. Através de uma analise exploratéria nas palavras e silabas gera-
das pelos dois algoritmos, observou-se que o algoritmo de |[SILVA| foi capaz de separar as
silabas com mais precisao do que o Pyphen, entretanto, o primeiro nao conseguia separar
corretamente palavras com "ss'e "rr". Desta forma, as duas abordagens foram combinadas
para alcancar uma separacao de silabas mais precisa.

A capacidade de separacao de palavras em silabas possibilitou a construgao de uma
caracteristica de frequéncia de monossilabos e permitiu calcular o indice de inteligibilidade

Flesch-Kincaid do grupo de caracteristicas relacionadas a riqueza de vocabulario.

4.2.3.2 Caracteristicas baseadas em caracteres e palavras-chave

Para criacao das caracteristicas baseadas em caracteres e palavras-chave, mensuramos
a incidéncia de termos e palavras ao longo do texto por meio do médulo FreqDist E do
NLTK. Caracteres muito comuns, como as letras do alfabeto e pontuacoes frequentes,
como pontos e virgulas, foram removidas dada sua baixa variabilidade entre os docu-
mentos e resultados preliminares durante os experimentos. Em contrapartida, simbolos
de pontuagao menos comuns como o travessao, exclamacao e ponto e virgula foram am-
plamente adotadas por exaltarem peculiaridades sobre os autores. Complementando este

grupo, também foram capturados operadores légicos, como "e", "ou", "nem", "se", "desde
que" de maneira semelhante ao que foi sugerido por Scarton e Aluisio (2010) para cons-
trugao de caracteristicas.

As caracteristicas baseadas em n-grams também foram enquadradas neste grupo. O
objetivo foi observar os T n-grams mais frequentes em cada corpora e calcular a sua
frequéncia de aparigdo em cada documento como proposto por Stamatatos (2013). Apds
experimentos iniciais, decidimos utilizar apenas os trés n-grams (T'=3) mais frequentes em
cada corpora. Além disso, também limitamos os tamanhos dos n-grams paran = [1, 3,4, 5].

” N 2N

Por exemplo, imaginando que os T'=3 unigrams identificados foram ["a”, "que”,”0”], a

caracteristica top-unigram é calculada por meio da frequéncia de apari¢oes desses termos

1 Documentacio disponivel em: http://www.nltk.org/api/nltk.html?highlight=freqdist
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Figura 13 — Caracteristicas baseadas em caracteres

m“

Ponto

Virgula
Frequéncia de apari¢do

Exclamacéo
Dois pontos
Citagbes Presenca de aspas duplas ou simples

Operadores I6gicos e, ou, hunca, sem que, jamais, desde que...

Baseada em

caractere Top 1-gram

Top 3-gram
Frequéncia no documento dos n-grams mais
comuns
Top 4-gram

Top 5-gram

Palavras iniciadas com a primeira letra

Palavras capitalizadas p
maiuscula

Digitos [0-9]

Quebra de linha Frequéncia de caracteres especiais (/n /r /t)

Fonte: Elaborado pelo autor

no documento dividido por 3. Optamos pela remocao de bigrams apos observar grande

redundancia com relacao aos trigrams e collocations de tamanho 2.

4.2.3.3 Caracteristicas sintaticas

As caracteristicas sintaticas indicam o papel morfologico dos tokens e frases. Por se-
rem caracteristicas mais elaboradas, é necessario utilizar algum mecanismo de PLN para
extragao destas caracteristicas. Nosso primeiro objetivo nesta direcao foi obter as classes
gramaticais de cada token dentro do documento, que pode ser feito recorrendo a analise
sintatica da frase com o uso de um POS-Tagger. Como nao foi encontrado um POS-Tagger
pré-treinado na lingua portuguesa dentro da biblioteca NLTK, optamos por treinar um
POS-Tagger proprio.

O POS-Tagger foi treinado em cima da base de dados MACMORPHO
, , que ¢ composto por mais de um milhao de palavras em portugués do Brasil,
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extraidos de matérias do jornal Folha de Sao Paulo em 1994. O fato desta base apresentar
documentos com palavras sintaticamente anotadas nos permitiu criar um tagger préprio.
Durante o treinamento foi usada uma proporcao de aproximadamente 70% para treina-
mento (35.000 frases) e 30% para testes (16.397 frases), o tagger treinado obteve 89% de
acuracia diante do conjunto de testes. Também foram usados taggers de trigram, bigram
e unigram como mecanismo alternativo para termos desconhecidos pelo classificador.

De posse do POS-Tagger treinado, anotamos os tokens dentro das seguintes classes
gramaticais: adjetivos, advérbios, artigos, conjuncoes, pronomes, preposicoes, substantivos
e verbos. Também criamos uma caracteristica de correlagao entre pronomes e preposicoes,
que ¢é sugerida como medida de complexidade sintética por (FRANCOIS; FAIRON, 2012).
Os termos que nao conseguiram ser classificados pelo tagger foram anotados com um valor
especial que também foi convertido em caracteristica.

Além destas, de maneira similar ao trabalho de [Scarton e Aluisio (2010)), foram im-
plementados dois grupos sintaticos de palavras: palavras de conteiddo (substantivos, ad-
jetivos, advérbios e verbos) e palavras funcionais (artigos, preposigoes, pronomes e con-
jungoes).

Outra possibilidade oriunda da anotacao sintatica foi a andlise da estrutura sintatica
das frases. Para isso, foi implementado um mecanismo de busca por meio de chunking
e expressoes regulares capaz de identificar sintagmas nominais (SN) e verbais (SV). A

extragao dos sintagmas foi feita por meio de expressoes regulares.

SN = (ARTIGO'ADJETIVO*(SUBSTANTIVO|PRONOME)™")
SV = (VERBO)'ADVERBIO*V ERBO™")

Nestas expressoes, deve-se interpretar o simbolo de interrogacao como zero ou uma
ocorréncia do termo, o simbolo de asterisco como zero ou mais ocorréncias do termo e o
simbolo de adigao por uma ou mais ocorréncias do termo.

Caracteristicas sintaticas mais detalhadas também puderam ser extraidas por meio de
adaptacoes da biblioteca SpaCy (HONNIBAL; MONTANT, 2017)). As caracteristicas criadas
representam flexoes de género (masculino, feminino), plural e singular, pessoas do discurso
(primeira e terceira pessoa) e tempos verbais mais comuns (passado, presente e futuro).
A auséncia de verbos na segunda pessoa se deve a nao captura de tokens nesta categoria

pela biblioteca.
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Figura 14 — Caracteristicas Sintaticas

m“ Shseasse

Adjetivos
Advérbios
Artigos
Substantivos
Preposicoes Obtidas por meio de POS-Tagger proprio
treinado no dataset MAC_MORPHO
Verbos
Conjuncoes
Pronomes
Pronomes por preposi¢éo

Temos n&o tageados Palavras que o POS-Tagger nao consegui

classificar
Palavras de contetdo Substantivos, adjetivos, advérbios e verbos
Sintaticas Palavras funcionais Artigos, preposicdes, pronomes e conjungées

Frases nominais
Obtidas por meio de expressdes regulares, Tree

parsing e Chunking
Frases verbais

Palavras no género masculino
Palavras no género feminino
Palavras no singular
Palavras no plural

Verbos na primeira pessoa Obtidas por meio da biblioteca Spacy
Verbos na terceira pessoa

Verbos no passado

Verbos no presente

Verbos no futuro

Fonte: Elaborado pelo autor
4.2.3.4 Caracteristicas semanticas

A criagao de caracteristicas semanticas demandou mecanismos mais sofisticados de
PLN, uma vez que as palavras podem exercer diversos papéis semanticos de acordo com
a frase e o contexto. O reconhecimento de entidade nomeada (Named Entity Recognition
- NER) é um algoritmo de PLN para anotagdo seméantica fundamentado em abordagens
linguisticas ou estatisticas, que leva em conta os tokens, sua anotagao sintatica e frase em
que estao inseridos.

Apesar de grandes dificuldades para identificar bibliotecas ou modelos pré-treinados

de NER no idioma portugués, conseguimos reaproveitar o trabalho de (2017). Neste
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trabalho, o autor treinou classificadores usando a primeira e a segunda versao da base

HAREM (SANTOS et al., [2006)) (FREITAS et al., 2010)). O autor disponibilizou os modelos

construidos sobre diversos frameworks, porém devido a detalhes de implementacao desta
pesquisa, o modelo que utilizamos se baseou na op¢ao provido com suporte para o NLTK.
Tal modelo obteve aproximadamente 31% de precisao na medida f1 de acordo com o
autor. O mesmo ¢é capaz de classificar termos em portugués dentro das categorias da base
HAREM que retratam entidades relevantes, como: "coisa', "local", "pessoa', "tempo" e
"valor".

O HAREM possui uma lista de categorias que vai além das entidades da Figura [I5]
Optamos pela remogao de alguns destes grupos por considera-los nao relevantes para a

nossa pesquisa ou pela falta de exemplos categorizados durante os experimentos.

Figura 15 — Caracteristicas Semanticas
o | e [ e
Frequéncia de entidades nomeadas
Entidade abstracdo
Entidade acontecimento
Entidade coisa
Entidade local

Semanticas Entidade organizagao
Categorias de entidades nomeadas presentes no

dataset HAREM
Entidade obra

Entidade outro
Entidade pessoa
Entidade tempo

Entidade valor

Fonte: Elaborado pelo autor

4.2.3.5 Caracteristicas de riqueza de vocabulario

Até o momento, foram apresentadas analises superficiais das palavras e frases em que
estdo inseridas. Entretanto, ao nos aprofundarmos em caracteristicas mais complexas,

como os indices de coeréncia, coesao e legibilidade, nos deparamos com uma necessidade
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de maior compreensao da estrutura das frases, pois esses indices se baseiam numa investi-
gacao mais profunda sobre a construcao das frases e sua complexidade, levando em conta
nao s6 rotulagens sintaticas e semanticas, mas também flexoes de género, plural e fungao
exercida pelas palavras dentro da frase (VARELA, 2017)).

Este tipo de analise vertical demanda ferramentas de PLN mais robustas, como o
Coh-metriz (GRAESSER et al., [2004)), que ndao foram encontradas abertamente no idioma
e sistema propostos. Por causa disso, ao invés de calcular indices de coesao e coeréncia,
decidimos representar essa categoria de caracteristicas por indices de riqueza de voca-
bulario. Apesar de distintas, realizamos essa substituicao respaldados na premissa da
necessidade de vocabulario rico para articulacao de ideias e palavras corretamente, que
estdo intimamente ligadas a coesdo e coeréncia textual (FREEBODY; ANDERSON, (1983)).
Assim, extraimos os indices de riqueza de vocabulario do conjunto lexical e associamos
ao indice de legibilidade para formar um novo grupo.

No profundo estudo realizado por Tweedie e Baayen| (1998)) é realizado um agrupa-
mento de medidas de riqueza de vocabulario propostas por outros autores, além de uma
extensa avaliacao de sua variabilidade e qualidade. Apesar de se tratar de um grupo de
caracteristicas relativamente antigas, segundo Baayen| (2008) e [Hou e Chu-Ren (2020)), a
utilizagao destas colaborou para resultados melhores.

Por causa disso, selecionamos alguns destes indices para implementados e avaliagao,
que resultou na aplicagao de 7 medidas de riqueza de vocabulario como caracteristicas:
i) R|GUIRAUD, éi) C e V (HERDAN, 1964), 7ii) medida K (YULE, 1944), iv) U (DUGAST,
1979), v) A (MASS, 1972) e vi) H (HONORE, |1979).

Dado que T representa o tamanho do texto (quantidade de tokens no texto) e V' o
tamanho do vocabulério (conjunto de tokens inicos no texto), a férmula para célculo dos
indices esta disposto na Figura (12|

Representando a legibilidade, temos o indice de inteligibilidade Flesch-Kincaid (FK),
bastante reconhecido na literatura para classificacao indicativa de obras literarias, iden-
tificagdo da complexidade de frases e identificacao de nivel de escolaridade de estudantes
a partir de redacoes. O indice FK foi adaptado para o portugués Martins et al.| (1996])
a partir de sua versao original em inglés e ¢é calculado a partir do nimero de palavras,
frases e silabas que compoem o documento. Dado que P é o nimero total de palavras, F'
o numero total de frases e S o nimero total de silabas, o indice pode ser calculado por

meio da férmula a seguir:
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Figura 16 — Caracteristicas baseadas em riqueza lexical

m“

Diversidade léxica Frequéncia de palavras distintas
Giraud R R=V/VT
Herdan C C =log (V) / log(T)
Herdan V v=TnrC
Medida K K =log(V) / log( log(T) )
Riqueza de Dugast U U =log(T) ~ 2/ 1log(T) - log(V)
voc:-_xb_u_lério e
legibilidade Maas A A =V ((log(V) - log(V)) / log(T) A 2 )
T H = quantidade de termos Unicos
(hapax local) / V

indice Flesch-Kincaid Brasileiro

Hapax Legomena local
Presenca de termos Unicos em relagédo ao

préprio documento ou corpora
Hapax Legomena global

Frequéncia de palavras repetidas

Fonte: Elaborado pelo autor

BRFlesch = 206,835 — (1,015« P/S) — (84,6 % (S/P))

Por fim, outra medida mais simples de riqueza lexical é o calculo de hapax legomena.
Este indice é representado pela frequéncia de palavras que s6 aparecem uma vez dentro de
um vocabulario. Sua frequéncia pode ser medida de maneira local, ou seja, o vocabulario
¢é considerado como o conjunto de palavras distintas dentro de um tnico documento, ou
de maneira global, quando o vocabulario se refere a todas as palavras pertencentes ao
corpus. Para a extragao dessas caracteristicas, codificamos um algoritmo de identificacao

e contagem de palavras tnicas.

4.2.3.6 Caracteristicas relacionadas a aplicacao

Por fim, também construimos caracteristicas dentro do grupo relacionado a aplicacao.
Essa categoria ¢ mais abrangente e flexivel e por isso foram inseridas caracteristicas re-
lacionadas a conjuntos de palavras especificas, além de nao se enquadrarem nas demais

categorias. Neste grupo temos: i) quantidade de palavras escritas de maneira errada, que
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implementamos usando a biblioteca spellcheck, pautada em dicionédrios da lingua portu-

guesa; i1) incidéncia de stopwords dentro do texto, que utiliza um conjunto fornecido pelo

pacote NLTK; iii); e frequéncia de collocations, termo sugerido por (ALCARAZ, 1990), que

indica palavras que geralmente aparecem proximas umas das outras, como por exemplo:
"bom dia", "ndo sei", "meu nome é". Foram contabilizadas collocations de tamanho 2, 3 e

4 por meio do NLTK.

Figura 17 — Caracteristicas do dominio da aplicagao

M“

Palavras com erro ortogréafico Obtidas por meio da biblioteca spellcheck

Stopwords Padréo da biblioteca NLTK
Aplicacao

Collocations tamanho 2

- Palavras que comumente se apresentam juntas
Collocations tamanho 3 COM NO MAXiMo n termos

Collocations tamanho 4

Fonte: Elaborado pelo autor

Em suma, as 74 caracteristicas extraidas foram divididas em 6 grupos dispostas no
Quadro [I] Ressaltamos que todas as caracteristicas mencionadas neste capitulo, inicial-
mente obtidas em valores absolutos (quantidade de observagoes), foram convertidas para
frequéncia (f), visando diminuir o viés introduzido pela diferenca na quantidade de tokens
por autor. O calculo da frequéncia é obtido de maneira simples, uma vez que tenham sido
encontradas N ocorréncias de determinado padrao dentro de um texto de tamanho 7', o

valor foi transformado em f por meio de N/T.
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Quadro 1 — Resumo das caracteristicas estilémetricas utilizado

Grupo Quantidade Detalhes
Lexical 8 Estrutura do documento em relagao a
paragrafos, sentencas, palavras tinicas e
silabas
Caractere e palavras-chave 13 Ocorréncia de palavras, pontuagoes e
top grams
Sintéatico 25 Classes gramaticais, flexdes de género,
plural e tempo verbal
Semantico 11 Entidades nomeadas
Riqueza de vocabulario e legibilidade 12 Indices de riqueza de vocabuldrio e le-
gibilidade
Especifico da aplicagao ) Baseados em listas de palavras, como
dicionarios ortograficos, stopwords e
collocations

Fonte: Elaborado pelo autor (2021)
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5 EXPERIMENTOS

Neste capitulo abordaremos com profundidade como as etapas experimentais foram
executadas, assim como os principais resultados observados em cada uma das fases pro-

postas.

5.1 CONFIGURACAO DOS EXPERIMENTOS

Os experimentos foram divididos em quatro etapas sequenciais descritas a seguir.

A primeira etapa visou explorar a distribuicdo dos documentos dentro das trés repre-
sentagoes por meio de técnicas de visualizacao de dados e técnicas de agrupamento. A
identificacdo de agrupamentos de documentos nos ajuda a visualizar caracteristicas em
comum devido a proximidade dos exemplos, sejam elas relacionadas a autoria ou nao.
A partir das observagoes realizadas nesta etapa, foram selecionados diversos classifica-
dores para experimentacao na fase seguinte. Os grupos foram inspecionados em critérios
relacionados a autoria e ao conteuido textual dos documentos.

A segunda fase experimental se inicia a partir dos modelos sugeridos na etapa anterior.
Nao foi aplicada nenhuma técnica de normalizacao ou mudanca de escala nos dados, visto
que um dos objetivos também era compreender a contribuicao de cada representagao para
resolucao das atividades propostas. Assim, os exemplos foram separados em conjunto
para treinamento e teste, respeitando a proporgao 70/30%, escolhidos aleatoriamente.
As particoes foram mantidas por meio de random seeds, com propésito de preservar a
integridade dos experimentos durante fases posteriores, evitando que elementos usados no
treinamento fossem realocados para testes.

Para avaliar o desempenho dos modelos, levamos em consideracao o alto desbalance-
amento em algumas bases, ou seja, existem autores com mais documentos escritos que
outros. Em bases menores, como a de estudantes, o desbalanceamento é ainda mais evi-
dente e pode influenciar fortemente na variacao dos resultados. Com isso, é preferivel usar
alguma métrica menos sensivel ao desbalanceamento, como a area abaixo da curva ROC
(Area Under Curve - AUC), que leva em conta a razao entre verdadeiros e falsos positivos.

Apesar de ser comumente usada em problemas binarios, encontramos adaptagoes da

AUC ROC para problemas multiclasse (HAND; TILL, [2001)) e optamos pela abordagem
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um contra todos. Em associagdo com AUC, mensuramos a acuracia dos classificadores
por ser uma das medidas mais comuns em problemas de classificacdo. A combinacgao da
acuracia e AUC faz parte do conjunto de métricas usadas nas principais atividades de
anélise de autoria, conforme observamos no relatério do PAN/CLEF 2020 (BEVENDORFF
et al., | 2020c]).

Ao final desta etapa experimental, selecionamos os classificadores que tiveram bom
desempenho em ao menos numa das representacoes. Com isso, estreitamos o amplo niimero
de possibilidades para um grupo especifico de classificadores, com maior probabilidade de
solucionar o problema em questao.

Diante de um conjunto menor de alternativas, a etapa seguinte teve como objetivo
identificar as solugoes 6timas dentro das combinagoes entre modelos e representagoes. Para
isso, cada um dos classificadores passou por um processo de otimizacao por meio do ajuste
de hiperparametros. Também utilizamos técnicas de mudancga de escala e normalizacao
dos dados, em todas representagao, pois isso diminui o espago amostral e impacto dos
outliers.

Visando diminuir o erro amostral e aumentar a confiabilidade dos experimentos, alte-
ramos a configuracao da separacgao dos conjuntos de treinamento. Essa passou a ser feita
por meio da validacao cruzada estratificada com 3-folds. O nimero de folds se deu pela
quantidade minima de exemplos por classe, respeitando os trés conjuntos. Ao final desta
etapa, apresentamos a solugao proposta neste trabalho, que foram os melhores modelos
selecionados para cada uma das bases, e o modelo com maior valor médio entre as trés.

Os resultados obtidos nesta etapa serviram de subsidio para justificar ou contrapor
nossas hipoteses iniciais. Um estudo de interpretabilidade dos modelos por meio de SHAP
values (SHAPLEY, 1953) foi fundamental na compreensao das melhores caracteristicas
e classificadores. A comparacao de resultados entre as bases de dados permitiu tragar
conexodes entre o estilo de escrita de cada grupo de autores e as variagdes de formato,
tamanho e tema de cada uma.

Devido a maior complexidade e alta quantidade de combinagoes entre as variaveis
dos experimentos, tornou-se necessario construi-los numa plataforma com maiores recur-
sos computacionais. A execucado das etapas experimentais demanda de muita memoria,
tanto para armazenamento como processamento, inviabilizando sua execugao local. Por
esse motivo, o arcabouco de experimentos, o que concerne as quatro etapas experimen-

tais descritas agora, foram implementadas dentro de uma maquina virtual hospedada
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no Google Colab, que fornece notebooks online com maior capacidade computacional, e
prové acesso automatico a diversas das bibliotecas de AM tuteis durante a implementacao.
Os experimentos excederam mais de 400 horas para implementacao e execucao, e foram
disponibilizados como produto deste trabalho no formato de Jupyter notebooks [1]

Desta forma, as etapas experimentais podem ser resumidas da seguinte maneira:

o Analise exploratdria e agrupamento: Nesta etapa foram usadas técnicas de
visualizacao de dados e aprendizagem nao supervisionada para entender quais clas-
sificadores poderiam ser adequados para resolucao do problema e observar possiveis

agrupamentos.

« Avaliacao das solugoes: Construgao e avaliagdo de modelos como solugao do pro-

blema para cada uma das bases de dados, nas trés representagoes possiveis

o Otimizacao: Aplicacao de técnicas de mudanca de escala e ajuste de hiperparame-

tros

o Interpretacao de resultados: Estudo de interpretabilidade dos modelos vencedo-

res por meio da técnica valores Shapley

5.2 VISUALIZACAO DE DADOS

A visualizacio de dados é uma importante etapa em problemas de AM. E por meio dela
que podemos entender a distribuicao dos exemplos dentro de um espago n-dimensional.
Essa distribui¢ao nos permite entender melhor diversos fatores, tais como relagao entre as
variaveis dos eixos, distribuicao, fronteira de separabilidade e outliers; fornecendo insights
para quais técnicas e classificadores podem funcionar melhor para aquele conjunto de
dados.

Na visualizacao, cada eixo de um plano cartesiano representa uma variavel, o que
torna sua visualizagdo mais dificil de acordo com o crescimento da dimensionalidade. Por
exemplo, se quiséssemos representar as caracteristicas estilométricas dentro de alguma
das bases, necessitariamos de uma representacao com 74 dimensoes.

Nas representagoes textuais, temos um problema ainda maior. Numa representagao

TF-IDF, cada documento ¢é representado por um vetor de tamanho igual ao vocabulario

L Disponivel em https://github.com/daanielvb/authorship-classification
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do corpus. No caso da base de estudantes, temos um vocabuldrio composto por 5.894
palavras, logo, cada documento é representado por um vetor de tamanho 5.894. Para
representacao de texto por meio de word embeddings, a dimensionalidade depende do
tamanho do vocabulario V' e do comprimento do embedding E, conforme discutido no
Capitulo na qual cada documento sera representado por uma matriz composta por
V' vetores de tamanho F.

A aplicacao de técnicas de reducao de dimensionalidade é uma solucao adequada para
auxiliar na visualizagao de dados nestes casos. Nesta pesquisa, foram utilizadas as técnicas
nao supervisionadas de andlise de componente principal (Principal Component Analysis -
PCA) e TSNE (T-distributed Stochastic Neighbor Embedding) (MAATEN; HINTON} [2008)).
Primeiramente aplicamos o PCA, reduzindo o nimero de caracteristicas para 20 visando
reduzir o nimero de dimensoes preservando ao maximo as caracteristicas, porém para
facilitar o treinamento do TSNE, que pode se tornar impraticavel em casos de alta dimen-
sionalidade (KAMBHATLA; LEEN, |1993)). Em seguida, reduzimos o vetor de 20 dimensoes
para 2 dimensoes utilizando o TSNE, que foi treinado por 3.000 iteragoes para cada base.
Este processo resultou numa visualizacgao humanamente interpretavel das caracteristicas
de estilo em relagao as classes.

Como os vetores TF-IDF sdo muito esparsos, optou-se por utilizar o algoritmo de
andlise seméantica latente (Latent Semantic Analysis - LSA) (DEERWESTER et al., |1990))
uma vez que o PCA e TSNE sao sensiveis a esparsidade e estudos apontam que o LSA
¢ mais eficaz para tratar vetores de contagem de palavras, como no TF-IDF; resultando
em representacoes de menor dimensionalidade, mas com alta representatividade pois se
localizam em um espago de caracteristicas latente (SALTON, [1983) (HOFMANN, [2001)).

A visualizagdo dos documentos representados por word embeddings nao foi possivel de
ser realizada devido a alta dimensionalidade dos vetores, o que acarretou em problemas
de falta de memoéria para armazenamento dos mesmos na plataforma utilizada para os
experimentos. A alternativa que encontramos para representar os documentos através de
vetores numéricos ponderados foi treinar um modelo Doc2Vec para cada base de dados.
Desta forma, criamos nossos proprios vetores a partir dos documentos ao invés de palavras,
0 que permitiu a visualizagdo. O modelo foi construido com auxilio da biblioteca Gensim
e foi treinado por 100 iteracoes, produzindo vetores numéricos com 100 dimensoes. Para

a visualizagdo, esses vetores foram reduzidos a 2 dimensdes por meio da combinacao do

PCA e TSNE (Figura [18).
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Figura 18 — Apresentacio das bases de dados em 2 dimensoes ap6s redugdo de dimensionalidade com
PCA + TSNE ou LSA (TF-IDF)
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Fonte: Elaborado pelo autor

Na Figura |18 temos os documentos plotados em duas dimensoes, cada exemplo repre-
senta um documento pintado numa cor tinica para cada um dos autores. Na representacao
estilométrica (RE) - linha 1 - é possivel observar que a base de estudantes nao apresenta
separabilidade facilmente visivel entre os exemplos das classes. Em contrapartida, na base
de noticias da mesma linha, observamos maior separagao entre os exemplos por classes.
Para base Varela (linha 1) constatamos que apesar dos exemplos se agruparam numa
regiao espacial menor, enxergamos separagoes claras entre algumas das classes.

A segunda linha da Figura [18] na RT com Doc2Vec observamos uma diferenga no
espago de representacao das caracteristicas, na qual a base de noticias se dispersa em um
espago maior do que as outras duas bases de dados. Neste caso, é possivel visualizar a
distingao espacial entre exemplos das bases de noticias e em menor grau na base de estu-
dantes. Nesta representacao, destacamos a base Varela, que apresenta uma sobreposicao

de exemplos na regiao central do grafico, porém existem regidoes de maior separabilidade
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de acordo com as cores.

Por fim, na representacao textual (RT) com TF-IDF e LSA| linha 3, primeiramente
observamos uma distribuicdo muito mais densa, pois os exemplos ocupam um espago
muito menor se comparado as anteriores. A base de estudantes mais uma vez apresenta
exemplos entrelacados entre as classes. Também observamos uma alta concentragao de
exemplos em regides especificas para a base de Varela, mas é possivel identificar fronteiras
de separacao entre exemplos de algumas classes. A base de noticias é a que mais se destaca
nessa representacao, sendo bastante visivel a separagao dos exemplos por suas classes.

Acreditamos que tal distribuicao se da por alguns fatores: a base de estudantes possui
um vocabulario menor e restrito aos assuntos das disciplinas em que os trabalhos foram
solicitados; a base de noticias é principalmente composta por textos sobre temas politicos
e economicos, havendo uma menor separabilidade ao levarmos em conta representacoes
textuais mais genéricas, como Doc2Vec; e a base de Varela é composta por textos nos mais
diversos assuntos, o que resulta numa grande separabilidade nas representacoes textuais.

Ao considerarmos o estilo de escrita, observamos que apesar de haver maior densidade
de exemplos em regides especificas quando os autores sao jornalistas, ha uma maior sepa-
rabilidade entre os autores. Quando observamos o estilo de escrita dos estudantes, ha uma
dispersao muito maior dos exemplos, com autores ocupando diversas areas no espacgo, o

que nao ocorre tanto com os jornalistas.

5.2.1 Agrupamento de dados

Visando agregar as observagoes iniciais acerca dos dados, dedicamos uma etapa dos
experimentos para o agrupamento de dados. O objetivo principal foi entender os critérios
para agrupamento dos exemplos, tal como as principais caracteristicas de cada grupo e o
desempenho de algoritmos nao supervisionados como solucao para a atribuicao de autoria.
A partir das visualizagdes construidas na secao anterior, eliminamos a representacao TF-
IDF para diminuir o escopo dos experimentos e usar como comparac¢ao uma representacao
baseada em texto e outra baseada nas caracteristicas de estilo. A escolha do Doc2Vec em
contrapartida ao TF-IDF se deu pela maior separabilidade dos exemplos na primeira
representacao, conforme observado anteriormente.

Optamos por utilizar duas abordagens de agrupamento dos dados: uma crisp na qual

cada elemento pertence totalmente a uma classe por meio do algoritmo K-médias, e uma
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soft em que os exemplos podem pertencer a varias classes com valores probabilisticos
de pertinéncia, através do algoritmo fuzzy c-médias (YONAMINE et al., [2002)). Utilizamos
as bibliotecas NLTK e Skfuzzy (WARNER; SEXAUER|, ) para obter implementagoes dos
algoritmos citados.

O agrupamento dos exemplos em clusters depende principalmente do parametro K,
que define o niimero de centros. A definicado de K é um problema a parte, porém, existem
estratégias simplistas para sua definicao. Visto que este trabalho visa solucionar o pro-
blema de atribuicao de autoria, decidimos utilizar duas estratégias. A primeira é baseada
no conhecimento prévio do problema, definindo K de acordo com o ntimero de classes
(autores) por base de dados (16, 10 e 100). A segunda estratégia desconsidera qualquer
conhecimento prévio sobre o problema, optando por observar possiveis clusters a partir
da distribuicdo dos exemplos. Neste caso, o valor de K foi obtido por meio de técnicas
que maximizam a separabilidade dos clusters de acordo com o algoritmo utilizado.

No caso do K-médias, realizamos o cdlculo da silhueta variando {xr € R [2 < z <
n}, sendo n o total de autores possiveis, visando obter o valor de K que otimiza essa
medida. A silhueta é uma medida que leva em conta a proximidade dos pontos dentro de
seus proprios clusters (coesdao) com relagdo a distancia entre pontos dos outros clusters
(separabilidade), servindo como indicativo de melhor separabilidade dos exemplos em K
grupos (THINSUNGNOENA et al., [2015)). Seu valor pode variar entre [—1,1] com fungao
objetivo de maximizacao.

Para os experimentos conduzidos utilizando o fuzzy c-médias, obtivemos o valor de
K que maximiza o coeficiente de particao difusa (Fuzzy Partition Coefficient - FPC).
O FPC varia de [0,1], 1 é o valor maximo. Essa métrica foi desenvolvida por Bezdek
(2013)) e serve para mensurar o grau de sobreposigao entre os clusters difusos. Segundo
Zhang et al. (2009), um alto valor deste indice indica que hd menor sobreposi¢ao entre os
clusters, gerando consequentemente partigoes menos difusas. O principal problema desta
abordagem é considerar apenas as distancias entre clusters difusos, dando menos impor-
tancia a exemplos individuais do conjunto. Mesmo assim, a abordagem é amplamente
utilizada em problemas de agrupamento (HU; MENG; SHI, [2008) (RAJKUMAR; YESUBABU;
SUBRAHMANYAM, 2019)).

Apo6s o calculo dos valores de K, realizamos o agrupamento dos exemplos utilizando
os dois algoritmos citados para cada uma das representacoes. Isto é, o algoritmo K-médias

foi aplicado usando os valores de K baseado em autoria e nos valores de K obtidos pelo
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calculo da silhueta. Para o fuzzy c-médias, usamos K baseado em autoria e no FPC. Cada
um dos dois algoritmos foi aplicado para as 3 bases nas representacoes estilométricas e
textual.

Os clusters gerados foram analisados de maneira ad-hoc, com o propédsito de entender
os critérios utilizados pelos algoritmos durante o agrupamento. Em casos com ntmero
elevado de clusters, realizamos uma analise exploratéria escolhendo alguns dos clusters
de maneira aleatoria. A andlise foi feita considerando critérios como a autoria, tema e
contetido dos exemplos. Para a analise do conteuido textual, capturamos as palavras mais
frequentes de cada clusters e para andlise de autoria e tema, identificamos os autores e

assuntos contidos em cada um dos agrupamentos.

5211 K-médias

5.2.1.1.1 Agrupamento baseado na autoria

Na primeira anédlise, utilizamos valores de K iguais ao nimero de autores (16, 10 e
100) para cada uma das bases de dados. No que se refere a autoria, observamos que a
distribuicao de exemplos por cluster em todas as bases é similar a distribuicdo real na
RE (estilométrica), porém na RT (textual) vemos muitos clusters com uma quantidade
de exemplos muito diferente da distribuigao real (Figura .

Na RE da base de estudantes tomamos como exemplo o cluster 14, composto pelos
exemplos ¢(14) = [4, 38,49, 51,58,63,67,79,82,83]. Neste grupo, ndo observamos domi-
nancia de autoria. Ao explorar o contetido textual dos exemplos, percebe-se que 80% dos
exemplos sao atividades realizadas na disciplina de metodologia de ensino de ciéncias e
que as palavras-chave mais frequentes neste grupo sao "disciplina' (16 incidéncias), "en-
sino"(14), "estudo"(14) e "aprendizagem"(12). Nesta mesma base, analisando o cluster 10
da RT composto pelos exemplos ¢(10) = [58, 59, 60, 63|, observamos que os exemplos con-
tidos neste grupo se referem a uma atividade especifica sobre as bases nacionais comum
curriculares (BNCC). Podemos destacar algumas das palavras mais frequentes, como "tec-
nologia'(32), "aprendizagem"(19), "conceito'(18) e "base'(15) (Figura [19).

Repetindo o processo acima para a base de noticias, na RE tomamos como
exemplo o cluster 8 composto pelos exemplos ¢(8) = [41,44,45,46,47,49,63,91]

na qual é possivel observar que 6 exemplos pertencem ao mesmo autor (os exem-
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plos desta base estao ordenados por autor). Também observamos que outros 4 clus-
ters possuem 5 ou mais exemplos de um tUnico autor. Dentre as palavras mais fre-
quentes no cluster 8, observamos "politica'(14), "sociedade'(11) e 'estado'(11). Na
RT destacamos os clusters ¢(b) = [31,60,61,62,63,64,65,66,68,69,90,91] e ¢(6) =
[28,72,74, 80,81, 82, 83,84, 85,86, 87, 88, 89| respectivamente. Apesar de existirem exem-
plos de outros autores dentro dos clusters, destacamos que o cluster 5 contém 9 exemplos
de um mesmo autor, e o cluster 6 contém todos os exemplos de um outro autor. Ana-
lisando o cluster 6, vemos que os trabalhos que pertencem ao mesmo autor tratam em
sua maioria sobre economia e politica. Ja os trabalhos de outros autores (28, 72 e 74)
também falam sobre assuntos relacionados, com destaque para os presidentes dos Estados
Unidos e Brasil em suas manchetes. Nao surpreendentemente, as palavras mais comuns

deste grupo sdo "governo'(57), "presidente’(38), "Bolsonaro'(27) e "Trump'(22) (Figura

19).
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Figura 19 — Nuvens de palavras de alguns cluster das bases de estudantes e noticias apés aplicagao do
K-médias com K derivado da autoria
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Fonte: Elaborado pelo autor

Para a base Varela, devido ao grande nimero de autores e clusters, decidimos inspe-
cionar os dados de maneira macro. Ao comparar o numero de exemplos por cluster das
representacoes estilométrica e Doc2Vec, observamos que a RE assemelha-se mais a distri-
buigao real (30 exemplos por autor), uma vez que o menor cluster contém 10 exemplos
e o maior 50. Na RT o menor cluster possui 4 exemplos e o maior 80. A disparidade é
confirmada por meio do o, que é de 12,37 e 8,39 nas representacoes textual e estilométrica
respectivamente.

Na Figura 20| observamos que a aplica¢do do K-médias sugere agrupamentos de autores

num espaco bem delimitado, o que nao é verdadeiro conforme verificamos na distribuicao

real (Figura [18)).



96

Figura 20 — Distribuicdo dos exemplos apods aplicagdo do K-médias usando K relativo ao nimero de

autores
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Fonte: Elaborado pelo autor

Explorando aleatoriamente alguns clusters nesta mesma base, para a RE observamos
que existe grande variabilidade de autores e assuntos dentro dos clusters, nao sendo facil-
mente identificavel o motivo de agrupamento daqueles exemplos. Ao analisar a RT vemos
que desta vez, varios clusters possuem exemplos pertencentes ao mesmo autor. Apds uma
andlise mais profunda nos exemplos de alguns agrupamentos, foi possivel observar que ha
um forte agrupamento de exemplos baseado no assunto, como pode ser visto nos clusters
20 e 30. Para solidificar essa observacao, verificamos outros clusters, como o 50. Nele te-
mos 33 exemplos, sendo 12 destes pertencentes a um mesmo autor. Curiosamente, 28 dos

33 exemplos pertencem ao assunto "direito" (Quadro .

Diante dessas constatacoes, acreditamos que a convergéncia de autores em determina-

dos clusters na RT pode estar relacionado ao tépico dos documentos.

5.2.1.1.2 Agrupamento baseado na distribuicdo

Na segunda estratégia de agrupamento com o K-médias, utilizamos os valores de K
obtidos por meio do calculo da silhueta usando a distancia euclidiana. Para as bases de

estudantes, noticias e Varela na RT obtivemos os valores de K = [2, 3, 2] respectivamente.
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Quadro 2 — Agrupamento com K-médias para base Varela na representacao textual

Assunto c(20) ¢(30) ¢(50)
Assuntos variados 2 4 1
Economia 1 1 1
Esportes 0 1 0
Literatura 1 0 0
Politica 29 6 3
Turismo 0 21 0
Direito 0 0 28

Fonte: Elaborado pelo autor

Na RE, o valor 6timo de K foi 10 para a base Varela e 2 para as outras duas bases (Figura
21)).

Figura 21 — Razao entre nimero de centros e valor da silhueta.
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Fonte: Elaborado pelo autor

Investigando as palavras mais frequentes em cada um dos grupos, na base de es-
tudantes temos novamente uma separagao 6bvia por disciplina na RT ao observarmos
"ensino"(161), "professor'(89) e "ciéncia'(85) como mais frequentes no primeiro cluster

e "ser'(91), "conhecimento'(91) e "espécies'(82) no segundo cluster. J4 na RE, algumas
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palavras relacionadas as disciplinas aparecem novamente, mas a separag¢ao € menor, uma
vez que ha repetigdo: no primeiro cluster temos "espécies'(78), "sobre'(78) e "conheci-

mento'(64) e no segundo "ensino'(167), "conhecimento'(105) e "ciéncia'(99) (Figura [22).

Figura 22 — Nuvens de palavras da base de estudantes apés aplicacdo do K-médias com K derivado da

silhueta
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Fonte: Elaborado pelo autor

Para a base de noticias, observando as principais palavras dos 3 cluster na RT, enxer-
gamos que dois clusters tratam de assuntos politicos, enquanto o outro possui palavras
relacionadas a sociedade. O primeiro apresenta "ser'(66), "pessoas'(66) ¢ "casa'(54); o
segundo "ser"(67), "estado"(58) e "politica'(44); o terceiro e ultimo é composto por "go-
verno'(112), "ser"(84) e "crise"(57). Desta analise vemos que talvez seja interessante incluir
a palavra "ser' na lista de stopwords para esta base de dados, uma vez que se trata do
verbo "ser' e nao do adjetivo "ser vivo" muito frequente na base de estudantes. Na RE
desta mesma base, vemos que um cluster possui muito mais documentos que o outro pela
frequéncia das principais palavras e que existem duas palavras se repetem entre os cluster
- no primeiro temos "governo'(31), "sobre"(28) e "pessoas'(27) e no segundo "ser'(202),

"governo'(121) e "sobre'(103) (Figura [23).
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Figura 23 — Nuvens de palavras da base de noticias apds aplicacdo do K-médias com K derivado da

silhueta
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Fonte: Elaborado pelo autor

Averiguando a base Varela, a RT se mostra bastante balanceada com relagdo ao ni-
mero de exemplos entre os grupos (1432 e 1568). No primeiro cluster vemos as palavras
"ser"(2226), "sobre"(1265) e "brasil'(1193), no segundo cluster "ser'(2254), "pode’(1328)
e "bem'(1197). Para a RE, optamos por destacar apenas as informagoes mais relevantes
dos dez grupos. A palavra "ser' é a principal de 8 clusters, seguida pelas palavras "so-
bre" e "pode" que estao no top-3 da maioria dos cluster. Essa analise reforca a ideia de
que stopwords especificas podem beneficiar até mesmo representagoes nao baseadas em

palavras, como é o caso da RE (Figura .
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Figura 24 — Nuvens de palavras da base Varela apods aplicacdo do K-médias com K derivado da silhueta
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Fonte: Elaborado pelo autor

Também realizamos uma breve anélise com rela¢ao & autoria dos clusters (Figura .
Para a base de estudantes, notamos que em ambas representagoes nao ha uma relacao
obvia dos exemplos por cluster. Na base de noticias notamos que nos clusters da RE
(estilométrica) os autores estdo mais segregados dentro de um mesmo grupo do que na
RT (textual). E verdade que a RT possui um cluster a mais que na RE e isso leva a uma
maior dispersao. Mesmo assim, levando em conta apenas os casos em que temos 80% dos
exemplos de um autor num mesmo cluster, observamos que na RE existem oito destes

casos e na RT apenas cinco.
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Figura 25 — Distribui¢ao dos exemplos apods aplicacao do K-médias usando K relativo a silhueta
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Fonte: Elaborado pelo autor

Na base de Varela investigamos se o agrupamento por autoria supera o agrupamento
por assunto na RT. Para realizar essa verificacao, fizemos a contagem de autores ou
assuntos com pelo menos 80% do nimero total de documentos daquela classe num mesmo
cluster. O valor de corte foi de 24 exemplos de um mesmo autor ou 240 exemplos de
um mesmo assunto. O agrupamento por autor nos dois cluster da RT somou 89% e o
agrupamento por assunto 70%.

Para a RE, o nimero de cluster é o mesmo nimero de assuntos e por isso decidimos
analisar essa possivel correlagdo. Observamos que dos 10 possiveis assuntos, apenas econo-
mia nao consta como um dos dois assuntos mais frequentes de cada cluster. Também nao
hé distincao clara de assunto por cluster, visto que ha uma distribuicao bastante hetero-
génea entre os cluster. Com relagao a autoria, vemos que cada cluster possui pelo menos
3 ou 4 autores com mais de 20 exemplos por cluster, porém devido ao grande niimero de
autores (300) essa observagao pode ser irrelevante.

Na primeira linha da Figura [26] plotamos os centroides obtidos pelo K-médias na base
Varela e destacamos os exemplos de acordo com o assunto. Observamos que a RT apresenta

maior segregagao por assuntos do que na RE, que por sua vez também demonstra alguns
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Figura 26 — Distribui¢do dos exemplos da base Varela por assunto usando K relativo a silhueta
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Fonte: Elaborado pelo autor

agrupamentos na regiao central. Para fins comparativos, na segunda linha temos as classes
definidas pelo K-médias de acordo com o ntimero de centroides.

Note que o agrupamento ou segregacao por cluster citados nesta se¢do nao significam
que ha isolamento de exemplos de um tinico autor por grupo. Na maior parte dos casos isso
é impossivel devido ao nimero de cluster ser inferior ao nimero de classes. A constatacao
que fizemos sobre os agrupamentos é que existe uma condensacao de autores que pode

ser causada por similaridades nao 6bvias ou desconhecidas.

5.2.1.2 Fuzzy C-médias

5.2.1.2.1 Agrupamento baseado na autoria

Durante o agrupamento difuso com valores de K baseados no nimero de autores
esperados, observamos que o nimero total de clusters produzidos foi menor que K em
algumas das combinacoes entre representacao e base. Isto é, alguns grupos nao tiveram
exemplos associados. Isso se dé pela estratégia de enquadramento de exemplos em algum
dos clusters que foi feita por meio daquele com maior probabilidade de pertencimento.

No que se refere a autoria na base de estudantes, os clusters gerados a partir da RT

divergiram bastante com relacao a distribuicao de exemplos por autores. Observamos que
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haviam clusters com apenas um exemplo associado e dois clusters principais continham
20 exemplos ao todo, divergindo completamente da distribuigao original. Uma observacao
curiosa ¢ que ao examinar os documentos 23 e 24, presentes em um destes cluster com
poucos exemplos, constatamos que ambos documentos correspondem a mesma atividade
e possuem conteudo textual praticamente idénticos mas sao de autores distintos. Tal
observacao é um forte indicio de plagio.

Dentro da RE, também nao observamos relacao direta entre os clusters e a autoria,
mas cabe citar que o cluster 1 foi capaz de agrupar 6 dos 7 exemplos existentes do autor
"10". Com relacao as palavras mais frequentes, constatamos uma distribui¢ao similar aos
clusters gerados pelo K-médias, com uma dominéancia de termos relacionados as discipli-
nas. Algo que chamou atencao no cluster 14 na RE foi a ocorréncia da palavra "afin",
escrita com um pequeno erro ortografico seis vezes. Ao analisar os autores capturados por
este cluster, observamos que 3 dos 5 exemplos existentes pertencem ao autor "4" e que este
cluster pode ter sido construido a partir de informacoes associadas ao estilo de escrita do

mesmo (Figura 27)).

Figura 27 — Distribuicao dos exemplos ap6s aplicacdo do Fuzzy C-médias usando K relativo a autoria
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Fonte: Elaborado pelo autor

Durante a andlise da base jornalistica, nas duas representacoes constatamos que na
maioria dos clusters existe uma classe majoritaria (autoria) predominante. Por exemplo,
os clusters 4 e 5 da base estilométrica apresentam 62% e 77% dos exemplos de um tnico
autor respectivamente. Com relagao as palavras com maior incidéncia nestes clusters, nao
observamos muitas diferencas em comparacao aos clusters gerados pelo K-médias, as pala-
vras mais frequentes estdo novamente relacionadas a politica e economia. Ao comparar as

principais palavras dos clusters entre a RE e RT, notamos que na textual, um dos clusters
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possui palavras relacionadas a trabalho remoto ("trabalho", "home", "office", "casa") que
nao se destacaram na RE.

Na base Varela, o nimero de clusters gerados foi bastante diferente entre as repre-
sentacoes. A RT agrupou os exemplos dentro de 59 clusters e a estilométrica em 90.
Inspecionando os autores de alguns clusters, observamos que na RE ha uma coesao maior
de autores por cluster, enquanto que na RT ha uma maior homogeneidade de trabalhos do
mesmo assunto num cluster. Nesta base, o agrupamento de documentos por tema pode ser
um indicativo para maior presenca de documentos de um mesmo autor dentro do cluster,
visto que nesta base, cada autor possui documentos sobre apenas um assunto.

Usando o cluster 10 de ambas representacoes como exemplo, na RE verificamos 8
trabalhos do mesmo autor e outros 8 exemplos de autores distintos. O assunto principal
deste cluster foi "direito" com 9 apari¢oes dentre as 16. Na RT, o cluster de nimero 40
contém 31 documentos acerca do tema "esportes' e apenas 8 de outros temas. Dentre estes
documentos, um dos autores se destaca com 14 aparigoes.

Ao analisar as palavras de maior frequéncia destes clusters, enxergamos uma rela-
¢do direta com os temas dos textos, na primeira representacao destacamos "consumi-
dor'(50), "art"(42), "férias"(36), "contrato"(35) e "bem'(33). No outro agrupamento temos
"time"(94), "futebol"(84), "jogo"(78) e "gol"(61). Nao enxergamos relagao direta entre as

palavras mais frequentes e o estilo de escrita dos autores (Figura [28]).

Figura 28 — Nuvens de palavras provenientes do Fuzzy C-médias com K relativo a autoria
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5.2.1.2.2 Agrupamento baseado na distribuicdo

Um novo agrupamento dos exemplos foi realizado, desta vez utilizando os valores de
K obtidos por meio do FPC. Para a RT, o valor maximo de K foi de apenas 2 clusters em
todas as bases. Ja na RE, optamos por escolher o melhor valor de K que fosse diferente
de 2 para explorar melhor o problema. Para as bases de estudantes, noticias e Varela

obtivemos os valores de K iguais a 8, 7 e 72 respectivamente (Figura .

Figura 29 — Razao entre nimero de centros e FPC
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Fonte: Elaborado pelo autor

Na RT, utilizamos o valor de K=2 para todas as bases. Na base de estudantes, nao ob-
servamos padrao entre os autores de cada cluster. Ao analisar as palavras mais frequentes
de cada grupo, vemos que trés das top-5 estdo presentes em ambos os clusters: "conhe-
cimento", "ciéncia" e "ensino". Notamos que as palavras mais frequentes de cada cluster
estao relacionadas as disciplinas, pois em um grupo se destacam "ensino", "biologia" e
"espécie'e no outro "educacao" e "ambiental'. Para a base de noticias, novamente nao ha
uma relacao 6bvia entre a autoria e cada cluster. Entre as palavras mais frequentes, vemos

que ambos grupos possuem muitas palavras em comum, tais como "governo', "pessoas’ e

"estado" (Figura [30)).
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Figura 30 — Nuvens de palavras dos agrupamentos apds aplicagdo do Fuzzy c-médias com K derivado do
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Fonte: Elaborado pelo autor

Complementando, na base Varela temos dois grupos bem separados por assunto. No
primeiro cluster, observamos 5 assuntos principais (economia, esportes, politica, tecnologia
e turismo) com no minimo 182 documentos de cada assunto. Outros 5 assuntos distin-
tos dominam o segundo cluster com no minimo 175 documentos por assunto (assuntos
variados, direito, gastronomia, literatura e satde) (Quadro .

No primeiro cluster destacamos as palavras mais frequentes "Brasil'(1270),
"anos'(1150) e "mundo'(990). No segundo encontramos "bem'(1119), "pessoas'(869)
"vida'"(863). A primeira vista podemos dizer que as palavras do primeiro cluster estao
mais préximas de temas como politica e economia, por outro lado, o segundo cluster
contém palavras mais préoximas dos temas direito e satde.

Usando os valores de K para a RE, obtivemos resultados interessantes. Na base de
estudantes com K = 8, analisamos todos os clusters e constatamos que apenas um destes
demonstrou concentracao por autoria, com aproximadamente metade dos exemplos do
autor "11". Na base de noticias, o agrupamento por autores é mais concreto: 4 dos 7
clusters sao compostos por ao menos metade dos exemplos pertencentes a um mesmo

autor (Figura . Por existirem muitos clusters na base de Varela, exploramos apenas
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Quadro 3 — Agrupamento com Fuzzy C-médias para base Varela na representagio textual

Assunto c(0) (1)
Assuntos variados 125 175
Direito 41 259
Economia 266 34
Esportes 252 48
Gastronomia 81 219
Literatura 62 238
Politica 182 118
Sauide 17 283
Tecnologia 236 64
Turismo 247 53

Fonte: Elaborado pelo autor

10% do total. Percebemos que nao hd uma dominancia de exemplos de um mesmo autor

nos clusters explorados, mas também vimos que agrupamentos por assunto sao bastante

presentes nos clusters analisados, incluindo as representagoes nao textuais (Figura [32)).

Figura 31 — Distribuigdo dos exemplos apés aplicagdo do Fuzzy C-médias usando K relativo ao FPC

RE + Fuzzy C-médias(K=8) - Estudantes

RE + Fuzzy C-médias(K=7) - Noticias

RE + Fuzzy C-médias(K=72) - Varela

'. . .
Q,O‘ e
L] O V “ :
A :-(}“ R
) .

0 P - Y

Fonte: Elaborado pelo autor



108

Figura 32 — Distribuicao dos exemplos da base Varela por assunto usando K relativo ao FPC

RT + Fuzzy C-médias(K=2) - Assunto RE + Fuzzy C-médias(K=72) - Assunto
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Fonte: Elaborado pelo autor

Nesta secao exploramos os agrupamentos de dados a partir da distribui¢do natural dos
exemplos e nimero de autores. Durante a andlise observamos que abordagens de particao
crisp e soft nao foram capazes de solucionar a atividade de autoria, e por isso foram
removidas dos experimentos posteriores. A analise exploratéria dos clusters demonstrou
indicios de agrupamento por tema, que foi constatado pelas palavras mais frequentes
e o assunto dos documentos. Isso motivou a experimentagdo num subconjunto da base
Varela descrito na Secao [5.6, A base Varela foi a inica que demonstrou alguns grupos
com maior concentracao de documentos de um mesmo autor, entretanto os autores desta

base escreveram apenas sobre um unico assunto.

5.3 ANALISE INICIAL DE CLASSIFICADORES

A partir da visualizagdo dos dados, observamos que para a base de estudantes nao
ha fronteira de separabilidade clara entre os exemplos das classes. Por outro lado, nas
duas bases jornalisticas, existem representacoes nas quais se pode visualizar fronteiras
linearmente separaveis. Essa analise nos sugere que modelos lineares nao seriam capazes
de classificar corretamente os exemplos em todos os casos. Mesmo assim, devido ao possivel
viés introduzido por diversos fatores, como a representacao do documento, extragao de
caracteristicas, redugao de dimensionalidade e grande variabilidade de combinagoes entre

bases de dados e representacoes dos dados, optamos por diversificar a escolha dos modelos.
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Dividimos os classificadores escolhidos em 5 categorias: 1) comités, escolhemos dois
baseados em drvores: Random Forest e Arvores Extra e um baseado em gradiente des-
cendente; 2) modelos probabilisticos: Naive bayes multinomial e Gaussiano; 3) Entre os
modelos lineares, selecionamos regressao logistica e SVM com kernel linear; 4) Também
selecionamos versoes nao lineares do SVM, com kernel polinomial e fungdo base radial;
5) Por fim, dentro da arquitetura de redes neurais, foram escolhidos MLP, CNN, LSTM e
uma RNA de alimentagao direta, totalizando 14 modelos para experimentagao. A escolha
dos modelos em cada categoria foi realizada com base em seu uso na literatura base, sua
importancia historica e efetividade em experimentos prévios.

Para a construgao dos modelos cldssicos (categorias 1 a 4) utilizamos majoritariamente
a biblioteca Sklearn. J4 para a implementacao das redes neurais usamos os pacotes Keras,

TensorFlow e Gensim.

5.4 AVALIACAO E SELECAO DOS MODELOS

A partir da lista inicial de classificadores, executamos a terceira etapa experimental,
que teve como objetivo avaliar os modelos pré-selecionados da etapa anterior para as trés
bases de dados nas duas representagoes (textual e estilométrica).

Nesta etapa, decidimos por nao ajustar nenhum dos hiperparametros de cada um dos
modelos. Desta forma, o valor usado foram os valores padrao da implementacao padrao
da biblioteca Sklearn. Utilizamos como métricas a acurécia e Area Abaixo da Curva ROC.
Os conjuntos de dados foram separados em treinamento (70%) e teste (30%) de maneira
estratificada para todos os experimentos desta se¢ao. Ressaltamos também que o modelo
de aprendizagem profunda (CNN-LSTM) s6 foi utilizado na representagao textual por
causa da incompatibilidade de dimensao desta arquitetura e os dados da representacao
estilométrica. As representacoes textuais se apresentam em matrizes de duas dimensoes,
pois cada palavra é representada por um vetor, enquanto que a estilométrica é composta
por vetores numéricos com apenas uma dimensao. Optamos por nao utilizar a convolucao
1D como alternativa para esta limitagao, pois os dados de entrada nao possuem natureza
temporal.

Dividimos a execugao dos experimentos em trés partes: a) modelos cldssicos; b) rede
neural de alimentacao direta autoral e ¢) CNN-LSTM e word embeddings. Cada um dos

modelos foi executado 10 vezes, nas quais mensuramos a média da acuracia e AUC. Os
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experimentos com modelos classicos levaram aproximadamente 68 horas de execucgao e os
modelos de aprendizagem profunda aproximadamente 130 horas.

Nos resultados obtidos (Figura pode ser visto que modelos baseados em arvo-
res apresentaram bom desempenho em ambas as representacoes. Os modelos Bayesianos,

MLP e regressao logistica apresentaram resultados compativeis com a literatura, espe-

cialmente na representacao textual (BEVENDOREFF et al,, |2020c). Por outro lado, como

destaque negativo, todos os modelos de SVM apresentaram resultados abaixo do espe-
rado em ambas as representacoes, o que pode estar relacionado com a nao normalizacao
dos dados. Os algoritmos Naive Bayes multinomial e o aumento de gradiente baseado num
comité de AD ficaram numa faixa intermedidria. Estes algoritmos atingiram resultados
entre 30% e 60% de acurdcia em pelo menos uma das representacoes.

Uma possivel consequéncia da nao normalizacdo dos dados nessa etapa é o menor

desempenho de classificadores que sdo altamente beneficiados dessas técnicas, como por

exemplo os SVMs (AGARAP, 2018).

Figura 33 — Resultados obtidos para selecdo de modelos classicos
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Fonte: Elaborado pelo autor

Para selecionar os modelos, usamos como ponto de corte o minimo de 60% de acurécia

e 70% de AUC em qualquer uma das representagoes. Os resultados da base de estudante
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foram ignorados neste critério, pois nenhum classificador obteve resultados acima do ponto
de corte. Sendo assim, dentre os modelos classicos, selecionamos para a proxima fase:
Regressdo Logistica, Naive Bayes Gaussiano, MLP, Random Forest e Arvores Extra (Extra
Trees - ET).

Com relagao aos experimentos com arquiteturas profundas, primeiramente avaliamos
duas RNAs de alimentacao direta autoral. A primeira rede foi utilizada para a represen-
tagao textual (RNAt), sendo composta por 4 camadas escondidas sequenciais contendo
160, 100, 80 e 40 neurdnios respectivamente, intercaladas por camadas de dropout de 10%.
Estes valores foram escolhidos de forma experimental. J4 a RNA para a representacao es-
tilométrica (RNAe) é um pouco mais simples: o tamanho da entrada ¢ fixo de acordo com
o nimero de caracteristicas (74), internamente temos trés camadas escondidas sequenciais
compostas por 64, 32 e 16 neuronios sucessivamente. Novamente intercalamos camadas
de dropout de 10%, também definidos de maneira experimental.

Em comum entre as duas RNAs temos a fun¢ao de unidade linear retificada (ReLU)
para ativacao entre as camadas internas e funcao de ativagao softmaz na camada de saida
e nimero de neurdnios na saida igual ao niimero de classes. Como fung¢ao de perda, usamos
a funcao probabilistica categorical cross-entropy.

Ambas as redes foram treinadas por 200 épocas, capturando a média dos valores finais
na acuracia diante do conjunto de testes. Conforme podemos observar na Figura [34] os
resultados da RNAt foram superiores ao RNAe em todas as bases de dados. Baseado nos
resultados positivos observados na representacao textual, esse modelo foi selecionado para

a proxima etapa dos experimentos.
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Figura 34 — Acuracia e ROC AUC da RNA nas representagoes estilométrica e textual
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O outro experimento com redes profundas voltou-se para a utilizagdo de arquiteturas
recorrentes com camadas convolucionais, associadas a word embeddings pré-treinados.
Nestes experimentos, além de tomar conhecimento sobre quais modelos tiveram melhor
desempenho, buscamos avaliar se houve alguma diferenca significativa na utilizacao de
word embeddings treinados com diferentes dimensoes e estratégias de construcao.

Utilizamos uma rede neural profunda, mesclando camadas recorrentes (LSTM) e ca-

madas de convolugao (CNN) associadas a vetores de pesos iniciais fornecidos pelos embed-

dings. Essa arquitetura se assemelha & C-LSTM proposta por Zhou et al,| (2015) e RNN
LSTM bidirecional por (2017). O modelo foi treinado por 200 épocas e novamente

coletamos a média da acuracia obtida a partir do conjunto de testes.

Como podemos verificar na Figura a utilizacdo de CNN-LSTM associado a word
embeddings nao foi eficaz para atribuicao de autoria e por isso nao foi selecionada para a
proxima etapa. Destacamos que a base de noticias foi a que apresentou melhores resul-
tados, porém estes nao ultrapassam 30% de acuracia. Curiosamente neste experimento a
base de estudantes apresentou resultados superiores a base de Varela, o que destoa dos
experimentos anteriores.

Também pudemos observar uma variacao de performance de acordo com o grupo
de word embeddings utilizado. Apesar da diferenca nao ser muito grande e nao termos

aplicado um teste estatistico sobre os resultados, podemos ver que ao usar embeddings
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Figura 35 — Acurdcia do CNN-LSTM para atribuigdo de autoria usando diferentes tipos deword embed-
dings pré-treinados
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Fonte: Elaborado pelo autor

com 50 dimensdes tivemos maior acuracia ao comparar com embeddings de 100 dimensoes.
Dentre estes, o FastText se mostrou superior ao Word2Vec e GloVe para o nosso conjunto
de dados.

Analisando cada base de dados isoladamente, verificamos que a diferenca de acuracia é
muito pequena no uso de diferentes word embeddings indicando que para essa combinacao
de modelo e dados, a utilizacao de embeddings distintos nao produz muita diferenca.

Apesar da estratégia de remocao de modelos utilizada nesta se¢do ser bastante sim-
plista, é preciso reconhecer que a comparagao de diversos modelos e bases de dados é
altamente beneficiada por testes estatisticos paramétricos e ndo paramétricos
. Mesmo assim, como o proposito desta etapa foi apenas de diminuir a quantidade
de caminhos a serem explorados, aceitamos correr o risco de remover algumas das opgoes
em troca de limitagao de escopo e foco nos resultados mais promissores.

Ao fim desta etapa, reduzimos significativamente o nimero de modelos a explorar,

permitindo que possamos focar nos seis que foram selecionados a seguir.
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5.5 AJUSTES E OTIMIZACAO

Nesta etapa, buscamos nos aprofundar na otimizacao de parametros dos modelos pré-
selecionados, além de aplicar técnicas de normalizagao nos dados para alcancar melhores
resultados. Outro objetivo desta etapa ¢é limitar o nimero de solugoes, visando consolidar
as melhores alternativas entre as variacoes de modelos, pré-processamento e ajuste de

hiperparametros.

5.5.1 Normalizacdao e mudanca de escala

Iniciamos essa etapa dos experimentos avaliando o beneficio da aplicacao de técnicas
de normalizacdo e mudanca de escala. As técnicas que utilizamos foram i) Standard Scaler,
i1) normaliza¢do minimo-maximo (MinMazx) e iii) Power Transformer (WEISBERG] 2001]).
Mantivemos a estrutura dos experimentos, ressaltando que os exemplos foram separados
entre os conjuntos de treinamento e teste antes da aplicacao destas técnicas para evitar o
vazamento de dados e enviesamento.

Para cada um dos modelos, verificamos qual técnica teve melhor desempenho através
do aferimento da acuracia e ROC AUC considerando as trés bases. Em casos de empate,
usamos como critério a técnica que apresentou maior aumento percentual de acuracia em
valores absolutos.

Na Tabela [3| podemos ver os resultados obtidos na RT. Constata-se que: 1) Random
Forest e MLP se demonstraram mais eficientes sem nenhuma técnica de normalizacao. 2)
O comité de Arvores Extra (ET) teve melhores resultados com o Standard scaler (SS); 3)
Regressao logistica e NB Gaussiano tiveram maiores ganhos com a normalizacao minimo-
maximo (MM); e 4) RNAt demonstrou melhores resultados com Power Transformer (PT).

Ja para a RE, pela Tabela {4| observamos que: 1) NB Gaussiano e Random Forest
demonstram melhores resultados com seus respectivos valores originais; 2) MLP e RNAe
apresentaram melhores resultados com SS; e 3) ET e Regressao Logistica tiver melhor
desempenho com o PT.

Nas duas tabelas, os itens marcados em verde claro representam a técnica de norma-

lizacdo com maior pontuacao para aquela base de dados e modelo.
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Tabela 3 — Otimizacao através da transformacao dos dados na representacao textual

Modelo Estudantes Noticias Varela
Normalizacao Acurdcia AUC Acuracia AUC Acuracia AUC
Sem Normalizacao 0.095 0.500 0.833 0.907 0.762 0.879
RL Standard Scaler 0.095 0.500 0.800 0.888 0.788 0.893
Min Max 0.142 0.517 0.833 0.907 0.864 0.931
Power Transformer 0.190 0.534 0.766 0.870 0.776 0.887
Sem normalizacao  0.952 0.516 0.733 0.851 0.604 0.800
NB Cas. Standard Scaler 0.142 0.533 0.733 0.851 0.622 0.809
Min Max 0.190 0.565 0.766 0.870 0.604 0.800
Power Transformer 0.142 0.533 0.733 0.851 0.634 0.815
Sem normalizacao  0.142 0.517 0.700 0.833 0.687 0.842
Random Forest Standard Scaler 0.190 0.550 0.700 0.833 0.681 0.838
Min Max 0.142 0.517 0.700 0.833 0.664 0.830
Power Transformer 0.095 0.515 0.633 0.796 0.626 0.811
Sem normalizacao  0.285 0.615 0.700 0.833 0.687 0.842
Arvores Extra Stt%mdard Scaler 0.142 0.532 0.733 0.851 0.696 0.846
Min Max 0.190 0.550 0.700 0.833 0.680 0.838
Power Transformer 0.238 0.598 0.700 0.833 0.694 0.845
Sem normalizacao  0.142 0.517 0.866 0.925 0.790 0.893
MLP Standard Scaler 0.190 0.566 0.766 0.870 0.591 0.793
Min Max 0.142 0.517 0.800 0.888 0.777 0.887
Power Transformer 0.238 0.567 0.733 0.851 0.597 0.796
Sem normalizacao  0.230 0.558 0.800 0.781 0.574 0.796
RNAt Standard Scaler 0.115 0.534 0.633 0.752  0.543 0.769
Min Max 0.192 0.574 0.533 0.712  0.366 0.675
Power Transformer 0.038 0.471 0.800 0.982 0.576 0.875
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Tabela 4 — Otimizacao através da transformacao dos dados na representacao estilométrica

Modelo Estudantes Noticias Varela
Normalizacao Acurdcia AUC Acuracia AUC Acuracia AUC
Sem Normalizacao  0.230 0.598 0.500 0.722  0.187 0.589
RL Standard Scaler 0.153 0.528 0.833 0.907 0.606 0.801
Min Max 0.230 0.556 0.766 0.870 0.517 0.756
Power Transformer = 0.230 0.567 0.766 0.870 0.613 0.804
Sem normalizacao  0.115 0.516 0.833 0.907 0.555 0.775
NB Cas. Standard Scaler 0.115 0.500 0.100 0.500 0.038 0.514
Min Max 0.076 0.494 0.200 0.555 0.134 0.562
Power Transformer 0.038 0.482 0.100 0.500 0.038 0.514
Sem normalizacao  0.115 0.516 0.766 0.870 0.561 0.778
Random Forest Standard Scaler 0.115 0.511 0.733 0.851 0.561 0.778
Min Max 0.153 0.528 0.633 0.796 0.450 0.722
Power Transformer 0.115 0.506 0.666 0.814 0.570 0.782
Sem normalizacao  0.076 0.500 0.833 0.907 0.572 0.783
Arvores Extra Stt%mdard Scaler 0.115 0.505 0.733 0.851 0.570 0.782
Min Max 0.115 0.511 0.500 0.722  0.432 0.713
Power Transformer = 0.192 0.539 0.800 0.888 0.594 0.795
Sem normalizacdo  0.192 0.597 0.400 0.666 0.244 0.618
MLP Standard Scaler 0.192 0.555  0.833 0.907 0.596 0.796
Min Max 0.115 0.516 0.600 0.777 0.556 0.776
Power Transformer 0.192 0.534 0.800 0.888 0.623 0.809
Sem normalizacao  0.115 0.555 0.433 0.755 0.173 0.570
RN Ac Standard Scaler 0.230 0.664 0.733 0.993 0.563 0.694
Min Max 0.076 0.711 0.666 0.865 0.382 0.570
Power Transformer 0.192 0.631 0.733 0.995 0.557 0.717

Cada uma das combinacoes entre representacao dos dados e modelo foram associadas

a técnica de normalizacao vencedora e aplicada em todos os experimentos posteriores.

5.5.2 Otimizacao

Complementando esta etapa, realizamos experimentos voltados para ajuste dos hiper-
parametros dos classificadores. Nesta etapa, optamos por substituir a divisdo dos dados
entre treinamento e teste e usar validagao cruzada com 3 folds, visando diminuir o erro
amostral. O nimero de folds esta relacionado ao nimero minimo de exemplos de uma

sO classe em nossas bases de dados. Para cada um dos modelos, elencamos alguns dos
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principais parametros e intervalos de valores para otimizacao:

e Modelos baseados em arvore: niimero de arvores na floresta, profundidade ma-
xima, quantidade maxima de caracteristicas utilizadas, nimero minimo de nés folha

e nimero minimo de exemplos para separacao de no.

o MLP: funcao de ativacao na camada de saida, pardmetro «, nimero de neurdnios

na camada escondida, fun¢do de aprendizagem e maximo de iteracoes.

o RL: técnica de regularizacao para penalidade (L1, L2), pardmetro C, maximo de

iteragoes e algoritmo de otimizacao.
e Naive Bayes Gaussiano: parametro de suavizacao da variancia.

« RNA: algoritmo de otimizacdo do modelo, quantidade de épocas para treinamento,

kernel de inicializagdo dos pesos e percentual de dropout entre as camadas.

Para otimizar os pardmetros, realizamos uma combinacao aleatéria entre os possiveis
valores para os parametros de cada modelo, seguida por uma busca em profundidade li-
mitada. Utilizamos o algoritmo RandomizedSearchCV disponivel na biblioteca Sklearn.
Optamos por essa abordagem por ser mais rapida e tao eficiente quanto a busca em grid
(PALKOVITS|, 2020). Durante o treinamento, limitamos a um méaximo de até 50 combina-
¢oes de parametros. Isso significa que para cada modelo em questao, foram treinados 50
outros modelos com parametros distintos. Ao final deste processo, avaliamos o aumento
da acuracia e AUC ao comparar o melhor modelo dentre os 50 treinados e o modelo de
base de referéncia (sem ajuste de pardmetros). Nos casos de melhoria, substituimos o
modelo de base de referéncia pelo otimizado.

Ao final desta etapa, foram produzidos 36 modelos otimizados. Para cada uma das duas
representacoes de dados foi criado um modelo por classificador e por conjunto de dados,
como dispomos de 6 classificadores e 3 bases, temos para cada uma das representacoes 18

modelos.

5.6 DEFINICAO DOS MELHORES MODELOS

A definicao dos melhores classificadores se deu a partir dos resultados observados apos

a otimizagao (Figura [36)). Ao comparar os resultados pés-otimizacdo com os valores das
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primeiras etapas de avaliacdo dos classificadores, pudemos observar que na maioria dos
modelos, os valores absolutos melhoraram e ratificaram experimentos anteriores. Entre-
tanto, em alguns casos como na RNAt, houve redugao nos valores de acuracia. Isso pode

estar relacionado a utilizacao da validacao cruzada, reduzindo o sobreajuste sob o conjunto

de treinamento da etapa anterior (MCCABE; LIN; LOVE, 2020)).

Figura 36 — Resultados experimentais pds otimizacao agrupados por métrica, modelo e base
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Fonte: Elaborado pelo autor

Para a definicdo dos melhores classificadores, usamos como critério aquele que foi
superior aos demais em cada uma das bases de dados e o melhor classificador considerando
a média dos resultados para as trés bases. Ratificamos os resultados por meio do teste
estatistico de andlise da varidncia simples (One-way ANOVA), que foi escolhido por causa
da distribuicdo normal dos exemplos e presenca de mais de dois grupos nao pareados

(DEMSARY, [2006)).

Rodamos os 3 melhores classificadores (baseado na média) para cada base de dados
por 30 iteragoes, usando particoes aleatorias dos dados, e armazenamos as acuracias.
Em seguida, aplicamos o teste estatistico, comparando os resultados dos classificadores

dentro de cada base (90 observagoes) e de todos os grupos independentes para avaliagao



119

do critério geral (270 observagoes).

Neste teste, a hipotese nula defende que nao ha diferenca significativa entre os grupos
observados, ou seja, que os classificadores sao equivalentes e as diferencas sao meramente
aleatorias (DEMSAR), 2006)). Dado que m é o ntimero de grupos sob andlise e n a quantidade
de observagoes, realizamos o calculo de F' e p, usando a=0,05, grau de liberdade no
numerador df1 = m — 1 e grau de liberdade no denominador df2 = m — n. Obtendo os

resultados do Quadro

Quadro 4 — Anélise de varidncia simples a partir da acuracia dos classificadores com ANOVA one-way

Base df1 df2 F D H,

Estudantes 2 87 405 3.67* 1072 Rejeitada
Noticias 2 87 858 5.21 % 107°  Rejeitada
Varela 2 87 24855  1.09 x107'2° Rejeitada
Geral 8 269 5539.20 1.76 x 107286 Rejeitada

Fonte: Elaborado pelo autor (2021)

O calculo foi realizado com auxilio da biblioteca SciPy (VIRTANEN et al., 2020) e va-
lidado por meio de calculadoras estatisticaﬂ Observamos que a hipétese nula (Hy) foi
rejeitada uma vez que p < « e F' ¢é superior aos respectivos valores criticos perante a
tabela F. A afirmativa é validada pelo teste de Tukey (TUKEY 1949)), também fornecido
pela calculadora online, que confirma existirem diferencas significativas entre as observa-
¢oes. Desta forma, podemos definir os melhores classificadores por meio de sua média.
Ao total foram selecionados apenas trés classificadores, indicando que houve recorréncia
entre os modelos selecionados individualmente em alguma das base de dados e o modelo
selecionado pela média entre todas as bases.

No critério global, o ET demonstrou ser o mais eficaz considerando todas as combi-
nacoes entre modelos e representacoes, alcancando valores médios de acuracia de 0,70 e
AUC 0,81 na representacao de estilo. De acordo com os escores gerais dos classificadores,
observamos que os modelos baseados em AD se sobressaem. Também observamos que a
regressao logistica alcangou resultados semelhantes em ambas representacoes. Ressalta-
mos que as taxas de acerto na Figura sao negativamente influenciadas pelos escores
da base de estudantes, visivel através da variancia. Na imagem também ¢é possivel acom-

panhar alteracoes no ranking dos classificadores apds a otimizagao, é possivel constatar

2 Disponivel em https://www.statskingdom.com/180Anovalway.html



120

que os modelos baseados em AD foram os maiores beneficiados, como o ET que subiu
da sétima posicao para a primeira. De maneira oposta, os modelos Naive Bayes e RNAt

cairam no ranking.

Figura 37 — Acurédcia média pré e pés otimizagao agrupados por classificador e representagao
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Fonte: Elaborado pelo autor

Para a base de estudantes, o melhor classificador foi o ET na representacao do estilo
com aplicagao do PT, alcancando 39% de acurécia e 0,6 de ROC AUC. O mesmo se
repete para a base de noticias, o comité de Arvores Extra baseado em estilo com PT
chegou ao maximo de 94% de acuracia de 0,98 de AUC. J& para a base de Varela, o
melhor classificador foi o MLP usando a representacao textual em TF-IDF com 88% de
acuracia e 0,87 AUC.

Analisando os resultados da base de estudantes isoladamente, fica claro que as solucoes
exploradas aqui nao sao capazes de solucionar essa atividade de atribuicao de autoria,
diferentemente do presenciado nas outras duas. Ainda assim, os classificadores baseados
em estilometria superam os textuais significativamente.

O fato de um algoritmo baseado na representacao textual ter sido o vencedor apenas
para a base Varela despertou nossa curiosidade por causa das observacoes durante o agru-

pamento e a natureza desta base, que é mais numerosa que as demais, e esta distribuido
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Figura 38 — Acuréicia obtida na base de estudantes agrupados por classificador e representacio
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Fonte: Elaborado pelo autor

entre 10 assuntos diferentes. Isso colabora com nossa hipotese, pois a atividade pode estar
sendo influenciada mais pelo conteido dos documentos do que sua autoria.

Para melhor compreensao deste fenomeno, organizamos um pequeno experimento uti-
lizando um subconjunto de documentos da base Varela pertencentes a uma mesma cate-
goria. Esse subconjunto ¢ composto por 300 documentos, distribuidos igualmente entre
10 autores. Apds repetir as etapas experimentais descritas neste capitulo, verificamos que
o melhor classificador ainda foi a MLP na representacao textual que alcancou 93,3% de
acuracia e 0,98 de ROC AUC.

A novidade ficou a cargo do segundo lugar, o ET na representacdo de estilo, com
92% de acuracia e 0,96 ROC AUC. A diferenca entre as abordagens diminui para aproxi-
madamente 1%, contribuindo com a hipétese de que modelos baseados em texto podem
ser beneficiados pela diversidade de assuntos e que caracteristicas de estilo tem bastante

potencial quando o escopo é reduzido.



122

5.7 INTERPRETACAO DOS MODELOS SELECIONADOS

O campo de estudo da interpretabilidade na IA é voltado para o entendimento dos
algoritmos desta drea, que muitas vezes sao utilizados em formato de "caixa-preta'. Apesar
de ser um tema em alta nos tltimos anos, vale ressaltar que esse conceito existe desde os
primérdios da IA (GOEBEL et al., [2018]). O que tem trazido esse tema a tona é o crescimento
da utilizacdo de modelos de AM complexos, onde nao ha certeza sobre os fatores de maior
influéncia sobre o mesmo.

A compreensao destes fatores pode auxiliar os usudrios a entender os modelos de AM,
assim como a relevancia de caracteristicas e funcoes de decisao. Além disso, ha um au-
mento da transparéncia, confianca e entendimento das predigoes por parte dos humanos
com relagao aos modelos (DOSILOVIC; BRCIC; HLUPIC, 2018). Como consequéncia, deci-
dimos investigar os classificadores propostos como solu¢ao para o problema de pesquisa
com propdsito de compreender tais fatores.

Para isso, utilizamos uma tradicional técnica nomeada valores Shapley (SHAPLEY,
1953)), oriunda da teoria dos jogos e amplamente utilizada na literatura por ser capaz de
satisfazer diversos axiomas como: eficiéncia, linearidade, simetria, monotonicidade e pro-
porcionalidade (SUNDARARAJAN; NAJMI, 2020)). Interpretamos os classificadores e cons-
truimos graficos que demonstram as caracteristicas de maior influéncia sobre os modelos
por meio da biblioteca SHAP (LUNDBERG; LEE| 2017)).

Para as bases de estudantes e de noticias, conforme visto no capitulo anterior, o clas-
sificador interpretado foi o ET diante da representacao estilométrica.

Ja& para a base Varela, o melhor classificador foi o MLP diante da representagao textual
com TF-IDF. Entretanto, devido a alta dimensionalidade da representagao (3000 exemplos
x 68.829 palavras) nao foi computacionalmente possivel realizar essa andlise diante da
infraestrutura disposta para o experimento. Em poucos minutos os 25GB de memoria
RAM eram ocupados, encerrando o kernel. Por isso, optamos por analisar o segundo
melhor modelo para esta base de dados, que também foi o ET na representacao de estilo.

Para simplificar a andlise, optamos por selecionar aproximadamente um quarto (20)
das caracteristicas mais importantes de cada classificador de acordo com os valores Sha-
pley.

Na base de estudantes, as caracteristicas baseadas em caracteres, lexicais e de riqueza

de vocabulario predominam igualmente entre as de maior importancia. Na base de noticias
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também temos dominédncia das caracteristicas baseadas em caracteres, seguidas pelas de
riqueza de vocabulério, lexicais e sintaticas.

Para a base Varela, se destacam as caracteristicas lexicais e sintaticas, seguidas por
riqueza de vocabulario, baseada em caracteres e de aplicagdo. Podemos dizer que esta
base se difere das demais por possuir maior diversidade de autores, temas e vocabulario,
sendo mais adequada para verificacdo de autoria em documentos de dominio abrangente.
O destaque de caracteristicas sintaticas e de aplicagdo sao um contraponto interessante
ao comparar com outras bases, que sao menores e de dominio restrito, nos levando a
considerar que a relevancia das caracteristicas na atividade de verificacao é relativa ao
contexto dos documentos.

Considerando a proporcao do nimero total de caracteristicas de cada grupo de ca-
racteristicas, podemos dizer que as caracteristicas lexicais sao superiores as demais por
pertencerem a um grupo que possui pelo menos cinco caracteristicas a menos que os de-
mais grupos. Ainda assim, a incidéncia de caracteres especiais e a riqueza de vocabulario
também demonstraram ser importantes para os modelos. Por outro lado, as caracteristicas
semanticas nao aparecem entre as mais importantes em nenhum dos classificadores.

A imagem [39] referente a base de estudantes nos permite observar que ha uma homo-
geneidade entre a importancia das caracteristicas entre os autores. E provivel que esse
fator tenha colaborado com a baixa taxa de acerto observada nos diversos modelos para
esta base de dados. Ainda assim, conseguimos enxergar peculiaridades de alguns autores,

tais como:

o A incidéncia de termos na primeira pessoa escritas pelo autor 15, bem como a de
termos no futuro (infinitivo) para o autor 11, sdo indicativos de que estes autores

possuem caracteristicas de escrita que os diferenciam.

o Autores 0 e 10 aparentam possuir um estilo de estruturacao de texto através de

paragrafos que destoam dos demais.

o A importancia das stopwords na maioria dos autores é um indicativo de artigos e

preposicoes no texto, que pode estar associado a esse grupo de estudantes.

Na base de noticias ha uma maior heterogeneidade na importancia das caracteristicas,

o que demonstra maior facilidade de diferenciacao dos autores, confirmando os resultados
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Figura 39 — Valores SHAP para base de estudantes
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obtidos anteriormente. Analisando individualmente os autores, realizamos as seguintes

observagoes:

o O autor 0 possui como caracteristicas mais influentes aquelas relacionadas ao estilo

de distribuicao do documento ao longo de paragrafos.

o O impacto causado pela incidéncia de virgulas indica que o autor 5 pode ter um

estilo de escrita mais pausado ou sem pausas.

o Alta frequéncia de top 4-grams e 5-grams para o autor 4, que é um indicativo de

uso de sequéncias de palavras incomuns.

o No grupo de caracteristicas de riqueza de vocabulario, destacamos o autor 3 que

corresponde a uma porg¢ao razoavel nas quatro caracteristicas deste grupo.

o Também vemos que o autor 7 se destaca na lista de termos nao tagueados, que

tem relacao direta com o global hapar e pode ser indicativo de uso de palavras



125

Figura 40 — Valores SHAP para base de noticias
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Unicas ou palavras de idiomas estrangeiros. Importancia das exclamagoes em textos
jornalisticos, que a priori consideramos nao ser uma pratica muito comum, mas que

pode ter sido introduzida neste grupo por influéncia do autor 8.

No que tange a base de Varela, vemos na Figura [41| que a distin¢ao de caracteristicas
importantes para o modelo nao ¢é facilmente observavel devido ao elevado niimero de auto-
res. Entretanto, essa visao macro nos permitiu entender quais caracteristicas se destacam
no contexto geral. Para compreender como ocorreu a distingdo de autoria nesta base,
selecionamos aleatoriamente apenas dez autores e construimos um novo modelo passivel

de melhor interpretabilidade, conforme podemos ver na Figura
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Figura 41 — Valores SHAP para a base Varela
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Figura 42 — Valores SHAP para um subconjunto de 10 autores na base Varela
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Analisando o subconjunto de autores, de maneira geral vemos uma maior influéncia
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de caracteristicas sintaticas, lexicais e baseadas em caracteres. Ratificando os resultados

globais da base. Do ponto de vista individual, destacamos os seguintes pontos:

« Para os autores 36, 60 e 63, ha um indicativo de estilo de escrita na primeira pessoa

€ pronomes pessoais.

« O autor 58 se distingue dos demais pelo seu indice de legibilidade (BR-Flesch),
numero de virgulas e tamanho médio das sentencas. Analisando o contetido textual
dos documentos escritos por esse autor, verificamos que todos estao dentro do tema
saude e ha uma série de termos médicos, tais como: "arritmia", "espondilite", "hiper-
tireoidismo" e "amiloidose". A partir dai, concluimos que o autor se distinguiu pelo

cunho técnico e elaborado de seus textos.

o Os autores 51 e 82 se sobressaem pelo nimero de erros ortograficos; contudo ao
verificar que o tema principal destes documentos é turismo, inferimos que deve

haver uma quantidade de palavras estrangeiras superior aos demais documentos.

o Um valor destoante no niimero de citagoes do autor 95, inicialmente nos levou a pen-
sar que seus textos poderiam conter citacoes literarias ou depoimentos. Entretanto,
verificamos que os textos estavam dentro do tema economia e que estes continham

diversas entrevistas com politicos e autoridades relacionadas a economia.

Como resultado da andlise global, inferimos que, independente da base de dados, para
atividades de atribui¢do de autoria, o ET se beneficia principalmente de caracteristicas
lexicais, baseadas em caracteres, sintaticas e de riqueza de vocabulario. Ja as caracteris-
ticas semanticas nao apresentaram resultados expressivos para os nossos classificadores.
Contudo, ressaltamos a probabilidade deste fato estar relacionado ao uso de um POS-
Tagger previamente treinado e possivelmente menos estavel se comparado aos recursos
sintaticos e lexicais fornecidos pela renomada biblioteca NLTK.

Do ponto de vista individual, foi possivel enxergar padroes de estilo de escrita relaci-
onados a autoria. Para a base de textos jornalisticos, onde temos maior seguranca de que
os textos sao propriedade intelectual de seus autores, ha uma maior heterogeneidade na
relacdo entre autoria e caracteristicas de estilo mais influentes. Ja na base de estudantes,
onde ha uma probabilidade maior de utilizacao de fontes de informagao na internet e cola-
boragao entre os autores, as caracteristicas sao mais homogéneas. Além disso, destacamos

o contexto em que os textos se inserem.
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Na base de estudantes, temos um conjunto de documentos que visam demonstrar os
conhecimentos académicos absorvidos ao decorrer de uma disciplina de graduagao, se
limitando a temas pré-definidos na disciplina formatados em texto livre, questionarios e
analises. Seu publico alvo é majoritariamente composto por professores, coordenadores,
monitores e colegas de classe. Diante disto, temos a) muitos documentos tratando do
mesmo tema e em alguns casos respondendo as mesmas perguntas - o que acarreta numa
restri¢ao ideolégica e de vocabulério; e b) muitos documentos dentro do mesmo formato,
as vezes especificado pelo professor ou vinculado a normas institucionais e académicas -
limitando a estrutura do texto ao formato preterido.

Por outro lado, as duas bases de textos jornalisticos, apesar de tratarem de temas
semelhantes (direito, economia, politica), sdo compostas por documentos que retratam
fatos ou temas no plano linguistico, escritos por jornalistas, com propésito de democra-
tizar o conhecimento por meio do entendimento do publico (FILHO, 2006). Obviamente
que ha uma chance de existir mais de uma matéria sobre o mesmo assunto ou fato, po-
rém esse nao é o caso mais comum, permitindo que os documentos tratem de temas e
ideias mais abrangentes que a base de estudantes. Além disso, esses documentos possuem
maior flexibilidade na estruturagao dos textos, uma vez que estao atrelados a veiculos de
comunicag¢ao online.

Algumas das observagoes que reforgam os pontos acima sdo: a) menor influéncia de
top-grams e hapar na base de estudantes. Ou seja, nao ha uma incidéncia de palavras
unicas no corpora suficiente para distinguir autores, provavelmente devido as limitagoes
ideolégicas e de vocabulario citadas anteriormente. b) alta influéncia de palavras duplica-
das, relacionado as mesmas restricoes e também a caracteristicas dos autores, que ainda
sao estudantes e possivelmente possuem habilidades linguisticas menos desenvolvidas que
os jornalistas.

Além disso, o baixo desempenho da base de estudantes em comparacao as bases de tex-
tos jornalisticos pode estar associado a um problema conhecido em atividades relacionadas
a autoria, que é a maior influéncia do topico do documento que o estilo de escrita sobre
os classificadores (GAMON|, 2004)). A utilizagdo de caracteristicas nao relacionadas aos t6-
picos dos documentos é uma das abordagens sugeridas por diversos autores (HALVANTI;
GRANER; REGEV], 2020) (SARWAR et al., [2018). No contexto desta pesquisa, consideramos
que dentre as caracteristicas de estilo, apenas os top-grams podem estar relacionados ao

topico do documento. Por outro lado, a representacao textual sofre grande influéncia deste



129

fendmeno (HALVANI; GRANER; REGEV] 2020)).
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo serao apresentadas as consideracoes finais deste trabalho, incluindo suas

principais conclusoes, contribuicoes, limitacoes e oportunidades para trabalhos futuros.

6.1 CONCLUSOES

Este trabalhou buscou inicialmente solucionar a atividade de atribuicdo de autoria
num contexto educacional, no qual existem mais restricoes do que a grande maioria dos
problemas nesta area. Exploramos diversos algoritmos de AM apoiados por recursos de
PLN sofisticados, porém nenhuma das abordagens alcangou resultados satisfatérios para
a base de estudantes. Esse cenario confirma o levantamento feito por [Tempestt et al.
(2017)), em que os autores afirmam que o pequeno nimero de documentos em comparagao
ao grande nimero de autores é um dos principais desafios na area.

As analises exploratorias visuais demonstraram alta dificuldade de separagao dos exem-
plos em representacoes de baixa dimensionalidade, obtidas por meio de técnicas para re-
ducao de dimensionalidade como PCA, TSNE e LSA. O agrupamento de exemplos por
meio de técnicas nao supervisionadas, como KNN e fuzzy c-médias nao demonstraram
ser eficazes para separacao de autores entre os clusters. Inspegoes ad-hoc no contetido
dos clusters indicaram que o agrupamento dos exemplos apresenta maior correlagao por
assunto do que autoria.

Através da comparagao com outras duas bases de dados, uma construida durante essa
pesquisa, com documentos coletados num portal de noticias e a outra disposta na tese de
VARELA, pudemos observar que para estas bases, o problema pode ser solucionado por
meio da metodologia sugerida.

Propomo-nos a distinguir os autores pelo seu estilo de escrita, que pode ser quantificado
pelas caracteristicas estilométricas (STAMATATOS, 2008)). Partindo do pressuposto que tal
abordagem é superior as andlises feitas sobre o contetido textual, que por sua vez tém
maior afinidade em casos de selecdo e modelagem de tépicos (SRIURAL [2011)).

A pesquisa convergiu para a construgao de 74 caracteristicas de estilo, em sua maioria,
voltadas para a lingua portuguesa e subdivididas em grupos légicos. Tais caracteristicas

se inspiraram em trabalhos anteriores (STAMATATOS), 2009)) e o processo de transformagao
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do texto original em tais caracteristicas derivou um sistema de conversao.

Seguimos as tradicionais etapas de projetos de AM, passando por analise, normaliza-
¢ao, otimizacao e validagao dos modelos diante de representacoes de estilo e texto para
as 3 bases de dados. Surpreendentemente, modelos classicos superaram modelos baseados
em aprendizagem profunda. Apesar dos resultados promissores provenientes da associa-
cao entre word embeddings e RNRs em atividades similares na literatura (CHOWDHURY;
IMON; ISLAM, 2018) (SHRESTHA et al., [2017)), neste trabalho tal composigao ficou aquém
dos modelos tradicionais. Acreditamos que isso se da principalmente por causa do baixo
volume de dados, uma vez que tais arquiteturas tém maior éxito diante de quantidades
mais expressivas de exemplos para treinamento. Os modelos também podem ter sido in-
fluenciados pela perda de palavras ausentes nos embeddings. Uma alternativa futura pode
ser o uso de aprendizagem por transferéncia (TORREY; SHAVLIK] 2010).

Avaliamos os classificadores através da validagao cruzada, acuracia e ROC AUC, cons-
tatamos que as representagoes de estilo superaram as representacgoes textuais em pratica-
mente todos os critérios, exceto para a base Varela, onde a MLP textual supera por 5% os
classificadores baseados em estilo. Também consideramos a solu¢ao como adequada para
as duas bases jornalisticas, pois foi possivel obter 94% (noticias) e 79% (Varela) em taxa
de acerto usando caracteristicas de estilo.

Analisando os resultados e a composicao das bases de dados, acreditamos que algorit-
mos baseados em representacoes textuais se beneficiam em corpora com maior diversidade
de assuntos, isso porque os modelos sao capazes de distinguir entre assuntos por meio de
palavras chave e sua frequéncia, passando a falsa impressao de separacao por autoria, que
nao se repete em dominios mais especificos, como a base de estudantes.

Neste trabalho, concluimos que as caracteristicas de estilo lexical, baseadas em ca-
racteres, sintaticas e de riqueza de vocabulario foram as que mais colaboraram para os
modelos propostos, auxiliando na atividade de atribuicdo de autoria. Outros grupos de
caracteristicas, tais quais as semanticas, apesar de nao se destacarem tanto aqui quanto
em trabalhos relacionados (SARWAR et al., |2018]) (PAVELEC et al., 2008)) podem ser justifica-
dos pela menor estabilidade do algoritmo de NER utilizado, se comparado aos oferecidos
através de renomadas bibliotecas em outros idiomas.

Mesmo nao solucionando a atividade proposta para a base de estudantes, o uso de
caracteristicas de estilo associado as arvores de decisao extremamente aleatérias (ET)

demonstrou ser a melhor opg¢ao, dentre varias, para verificacdo de autoria. Diante dos
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resultados positivos para as bases de textos jornalisticos, acreditamos que a composi¢ao
da base de estudantes nao é representativa o suficiente para distin¢gdo de autores. Pressu-
pomos que o baixo volume de exemplos, a grave limitacao de assuntos, possivel utilizacao
de recursos online semelhantes e a auséncia de um estilo de escrita bem definido por este

grupo de autores sdo fatores candidatos a elucidar nossas observagoes.

6.2 CONTRIBUICOES

As principais contribui¢oes deste trabalho sao:

o Pesquisa e agrupamento de material bibliografico, majoritariamente dispostos nos
Capitulos [2] e B] ndo se limitando a tépicos nas édreas de estudo (AM e PLN),
mas também uma extensa discussao sobre a escrita, estilo, analise de autoria em

documentos e estilometria.

e Descricao de estratégias para construcao de caracteristicas de estilo, assim como
referéncia para recursos de PLN que convergiram para construcao de um sistema
de conversao de documentos em caracteristicas de estilo na lingua portuguesa, dis-
ponibilizado em codigo aberto, que supera as ferramentas pré-existentes (ALUISIO;
CUNHA; SCARTON, [2016) no nimero de caracteristicas geradas, extensibilidade e

usabilidade.

» As etapas metodologicas e experimentais desta pesquisa contribuem para a litera-
tura na area de atribuicao de autoria, com destaque para atividades com dados
limitados na lingua portuguesa. Além disso, o trabalho cria precedentes para fu-
turas pesquisas com proposito de mitigar o problema de pesquisa original, que é
a construcao de uma ferramenta de apoio no processo de ensino, aprendizagem e

verificagao de conhecimento.

e Devido ao uso de uma vasta combinacao de modelos de AM, representacoes dos
documentos e bases de dados, consideramos que os experimentos e observagoes feitas
durante essa etapa podem auxiliar outros trabalhos, indicando quais combinagoes
estdo mais propensas ou nao ao éxito. Dificuldades em aberto na &area, como a
limitacao dos dados, também foram enfrentadas aqui, corroborando com trabalhos

anteriores.
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o Através dos experimentos pudemos confirmar nossa hipétese, que defende o uso de
caracteristicas de estilo em contraste a abordagens textuais. Pudemos observar o
beneficio de tais caracteristicas, em especial para bases de pequeno porte. Além
disso, para a maior base estudada existem indicios de influéncia do tépico sob os

classificadores.

o Também evidenciamos que para a base de Varela, os resultados encontrados foram
relativamente superiores aos propostos pelo trabalho original (VARELA| 2017)). Prin-
cipalmente porque a nossa proposta se baseia em 74 caracteristicas de estilo, inferior
as 132 usadas por Varela, e ainda assim obteve resultados equivalentes (79,5% de
acuracia). Além disso, a MLP textual supera o SVM usado por Varela com 83% de

acerto.

« Por fim, mesmo nao propondo uma solucao para o problema original dos estudantes,
as discussoes e resultados apresentados neste trabalho colaboram para a ciéncia,
trazendo observagoes relevantes acerca de técnicas para atribuicdo de autoria por
intermédio da estilometria em um nicho até entao pouco discutido, especialmente

na lingua portuguesa.

6.3 LIMITACOES

Este trabalhou buscou investigar o comportamento de varios modelos de AM para a
atividade de atribuicao de autoria diante de bases de dados distintas. O uso de caracteris-
ticas estilométricas se sobressai como solucao final, confirmando resultados de trabalhos
anteriores. Contudo, consideramos que estas sao apenas etapas iniciais para solucao do
problema e que existem diversas limitagoes conhecidas nesta dissertacao.

Em primeiro lugar, as dificuldades encontradas devido ao pequeno ntimero de exem-
plos na base de estudantes, nos levando a utilizagdo de bases comparativas, foi um fator
limitante para construcao de hipdteses generalistas. Tentativas de aumento da base de
dados por geracao sintética de exemplos ou separacao dos documentos em sentencas e
paragrafos nao solucionaram o problema.

Pelo mesmo motivo, ndo foi possivel separar um conjunto de exemplos (holdout) para
validagao final, que é uma préatica recomendada para avaliar classificadores diante de

dados nunca vistos anteriormente, reduzindo o enviesamento (RASCHKA, 2018)).
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Uma vez que dispunhamos de trés bases de dados para comparacoes, decidimos repetir
todos os procedimentos aplicados na base de estudantes para as outras duas bases. Isso
implicou numa limitagao no nimero de folds (3) para a validagao cruzada e a nao aplicagao
da técnica de holdout mesmo para as bases maiores.

Apesar de termos explorado uma variedade significativa de modelos de AM neste tra-
balho, temos ciéncia que existem outras possibilidades que poderiam ser testadas, tal como
as arvores com aumento de gradiente extremo (XGBoost Trees) e modelos de aprendiza-
gem profunda mais robustos, como por exemplo CNNs encadeadas, CNN-RNN e BERT
(UCHENDU et al., [2020)). Os principais motivos para restri¢ao de uso de tais modelos foram
a limitagao de escopo e faltas de expertise e tempo.

Outro ponto que nao exploramos foi a aplicagao de técnicas de extragao automatica de
caracteristicas através de redes neurais durante o pré-processamento, tal como proposto
por [Boenninghoff et al. (2020)).

As etapas de selecdo dos classificadores também apresentam restrigoes. Apesar de
usarmos a validacao cruzada e executar experimentos por multiplas interacoes, a utilizacao
de testes estatisticos s6 veio a tona na ultima etapa e de maneira nao pareada. Com isso,
¢é possivel que opcoes interessantes tenham sido excluidas anteriormente e que os testes
conduzidos poderiam ser aprimorados. Idealmente, gostariamos de ter aplicado testes
estatisticos em todas as etapas de selecao para aumentar a certeza acerca das decisoes
tomadas (KHOMYTSKA; TESLYUK, [2020).

Por fim, o presente trabalho nao conseguiu solucionar o problema da atribuicao de
autoria para a base de estudantes, visto que os modelos propostos nao alcancaram va-
lores satisfatorios. Mesmo assim, tanto a metodologia usada neste trabalho, como seus

resultados e discussoes servem de subsidios para pesquisas futuras.

6.4 TRABALHOS FUTUROS

O trabalho apresentado pode ser expandido e aprimorado por meio de novas contri-

buig¢oes nos aspectos a seguir:

o Maior investigacdo com relagdo ao uso de modelos nao explorados nesta pesquisa,
tais como modelos de aprendizagem profunda e inclusao de comités de classificadores

hibridos dentro do arcabougo de experimentos.
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Expansao da base de estudantes através da coleta de novos documentos, ou criagao
de novas parcerias entre pesquisadores e institui¢oes de ensino, para construcao de

bases de dados maiores.

Melhor interpretacao da importancia de tokens em modelos baseados na represen-
tacao textual, especialmente para a base Varela, pois nao conseguimos interpretar

o seu melhor classificador.

Analise de viabilidade e desempenho da utilizagdo de modelos baseado em caracte-

risticas estilométricas e textuais simultaneamente.

Execucao da metodologia proposta em bases de dados similares, visando contrastar

caracteristicas demograficas com o estilo de escrita dos autores.

Exploragao de outras estratégias para avaliacao dos classificadores, tal como o uso
de top-n autores (VARELA, [2017), medida f1 e adaptagbes desta medida, como a

"c@1" proposta por Kestemont et al.| (2020).

Extensao da metodologia proposta neste trabalho para bases de dados comumente
utilizadas em competicoes de atribuicao de autoria, com propodsito de comparar os
resultados apresentados aqui com o estado da arte em outros dominios. A extensao
para outros idiomas, como inglés e espanhol também pode melhorar a qualidade das

caracteristicas de estilo, uma vez que estas dependem das ferramentas de PLN.

Investigacao entre causa efeito da relagao entre a perda de palavras raras ao usar

word-embeddings e sua influéncia na atividade de classificacao.

Verificagao da abordagem proposta em problemas multilabel, com documentos es-

critos por mais de um autor (SARWAR et al., 2018) (SAVOY], 2020).

Conducao de um estudo de campo com professores e responsaveis pela avaliacao das
atividades, a fim de validar projegoes sobre o publico alvo e refinar a utilidade deste

estudo durante a tomada de decisao.

Maiores esforgos sdo necessarios para permitir o uso pratico da solug¢do proposta

pelo publico alvo. Tanto no que se refere ao refinamento dos classificadores como na



136

criacao de sistemas com interface de usuario ou integracao com plataformas educa-
cionais, permitindo aos professores e tutores analisar as principais caracteristicas de

estilo dos alunos, podendo ser uma ferramenta 1til num futuro préximo.

Nao obstante, a maior parte dos pontos citados como limitacoes desta pesquisa tam-

bém sao opcoes de extensao e melhoria desta obra.
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