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RESUMO GERAL

DE JESUS, Luiz Carlos. Classificacao de Publicagoes em Humanidades Digitais
Apoiada em Abordagem Taxondmica. 2022. 90f. Dissertacdo (Mestrado em Hu-
manidades Digitais). Instituto Multidisciplinar, Universidade Federal Rural do Rio de
Janeiro, Nova Iguacu, RJ, 2022.

As publicagbes em periddicos cientificos e em conferéncias especializadas desempenham
o papel primordial de expressar os temas de interesse de autores e leitores em um de-
terminado campo do conhecimento. Nesse sentido, o esfor¢o de organizar a producao
cientifica é vital para o avango da difusao dos contetidos produzidos de forma inequi-
voca, rapida e segura. Considerando a atual inundacao informacional provocada pelas
ferramentas digitais, a questao da classificagdo automatizada se torna premente e deve
obrigatoriamente ser abordada em todo repositério ou plataforma digital de publicacoes
cientificas. Dentre outros aspectos, sobressai-se o uso de uma taxonomia pela sua capaci-
dade de adicionar um elemento semantico hierarquico ao ato de classificar ou categorizar
conceitos e informagoes especificas que definem o dominio de um campo do conhecimento.
Particularmente no campo das Humanidades Digitais, a cultura epistemoldgica que vem
sendo construida pela sua crescente comunidade tem feito nascer e crescer projetos in-
ternacionais que abordam a questdao em um ambiente com desafios adicionais devido ao
seu perfil fortemente interdisciplinar. O objetivo desta dissertagao é usar ferramentas
computacionais de andlise por topicos de textos para desenvolver um método auxiliar de
classificagao 1éxica de publicagoes apoiado em uma taxonomia denominada TaDiRAH -
Tazxonomy of Digital Research Activities in the Humanities. O método proposto pode ser
visto como uma combinacao da abordagem semantica da taxonomia com a abordagem
léxica da analise automatizada de textos. Suas categorias sao de uso livre e pratico. No
entanto, nao ¢ incomum, e até esperado pelo perfil interdisciplinar, que uma publicacao
possa ser classificada em diferentes categorias de niveis diferentes ou de mesmo nivel da
taxonomia, criando assim sobreposicoes. Somado a isso, a quantidade de publicagoes ja
classificadas artesanalmente pela comunidade cientifica ainda é relativamente pequena e,
sobretudo, extremamente desbalanceada entre as categorias da taxonomia. FEsses dois
aspectos que caracterizam a amostragem disponivel tornam a tarefa de classificar com fi-
dedignidade publicagbes em Humanidades Digitais particularmente dificil. Propomos um
método que combina modelos de classificacao bayesianos da literatura com abordagens
originais para lidar com sobreposicoes e desbalanceamento entre as categorias da taxo-
nomia. Resultados de experimentos computacionais realizados com um universo de 443
publicagoes mostraram que as abordagens propostas sao, de fato, capazes de melhorar
profundamente o desempenho dos métodos de classificagao empregados.

Palavras-chave: Humanidades Digitais, Processamento de Linguagem Natural, Classifi-
cagao de Textos, Taxonomia.



GENERAL ABSTRACT

DE JESUS, Luiz Carlos. Taxonomic-Based Digital Humanities Publications Clas-
sification. 2022. 90p. Dissertation (Master in Digital Humanities). Instituto Multidisci-
plinar, Universidade Federal Rural do Rio de Janeiro, Nova Iguacgu, RJ, 2022.

Publications in scientific journals and in specialized conferences play a key role in ex-
pressing the topics of interest to authors and readers in a given field of knowledge. In
this sense, the effort to organize scientific production is vital for the advancement of the
dissemination of contents produced in an unequivocal, fast and safe way. Considering
the current information flood caused by digital tools, the issue of automated classification
becomes urgent and must be addressed in every repository or digital platform of scien-
tific publications. Among other aspects, the use of a taxonomy stands out for its ability
to add a hierarchical semantic element to the act of classifying or categorizing concepts
and specific information that define the domain of a field of knowledge. Particularly in
the field of Digital Humanities, the epistemological culture that has been built by its
growing community has given rise to international projects that address the issue in an
environment with additional challenges due to its strongly interdisciplinary profile. The
objective of this dissertation is to use computational tools for analysis by topics of texts
to develop an auxiliary method of lexical classification of publications supported by a
taxonomy called TaDiRAH — Taxonomy of Digital Research Activities in the Humanities.
The proposed method can be seen as a combination of the semantic approach of taxonomy
with the lexical approach of automated text analysis. Its categories are free and practical.
However, it is not uncommon, and even expected by the interdisciplinary profile, that a
publication can be classified into different categories of different levels or the same level
of the taxonomy, thus creating overlaps. In addition, the number of publications already
classified by the scientific community is still relatively small and, above all, extremely
unbalanced between the taxonomy categories. These two aspects that characterize the
available sample make the task of reliably classifying publications in Digital Humanities
particularly difficult. We propose a method that combines Bayesian classification models
from the literature with original approaches to deal with overlaps and imbalances between
taxonomy categories. Results of computational experiments carried out with a universe of
443 publications showed that the proposed approaches are, in fact, capable of profoundly
improving the performance of the classification methods use.

Keywords: Digital Humanities, Natural Language Processing, Text Classification, Tax-
onomy.
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1 INTRODUCAO

Humanidades Digitais sao vistas, em seu sentido amplo, como o terreno comum entre a
Ciéncia da Computagao, a Tecnologia da Informacao e Comunicagdo e os problemas e
temas de pesquisa em Ciéncias Humanas. Desde a década de 90 do século XX, a cultura
epistemologica para esse campo vem sendo construida em torno do principio segundo o
qual métodos e tecnologias computacionais sao usados na modelagem de fendmenos so-
ciais e da compreensao que deles temos (UNSWORTH, 2013). Os elementos essenciais
nesse casamento sao dados oriundos das diversas formas de representacao, em meios di-
gitais variados, dos registros deixados pelos fenomenos estudados e suas associagoes, com
forte engajamento no aspecto “registros digitais” como objeto de estudo. Dessa forma, o
terreno comum das Humanidades Digitais é preenchido com uma vasta gama de ferramen-
tas e abordagens metodologicas para lidar com dados, representacoes, multiplas midias e
modelos. Diante desses aspectos, ha autores que descrevem o campo das Humanidades
Digitais como um conjunto de praticas interdisciplinares nas quais computadores e algo-
ritmos sao usados como ferramenta. No entanto, o seu amadurecimento vem tornando
progressivamente nitido um cenario de posigoes tedricas proprias no qual as metodologias
computacionais de modelagem e analise de dados de humanidades fornecem elementos que,
potencialmente, expandem a capacidade de compreensao humana, individual ou coletiva,
de fendbmenos sociais. Essas sao qualidades tipicamente associadas ao estabelecimento de
um novo campo de conhecimento, evidenciado também pela existéncia de departamentos
ou unidades académicas, organizacoes profissionais, conferéncias regulares, periédicos ci-
entificos, revistas, livros e programas de incentivo a atividades colaborativas (TERRAS;
NYHAN; VANHOUTTE, 2013).

Em sua relativamente breve histéria, o campo das Humanidades Digitais segue a tendéncia
de constantemente se auto observar, criando mecanismos, métodos e técnicas de avaliar,
sistematizar e indexar as suas concepcoes e atividades. Papel primordial nesse movimento
desempenham as publica¢oes em periddicos cientificos e em conferéncias especializadas ao
expressar os temas de interesse dos autores e leitores envolvidos nesse campo do conheci-
mento. Os meios de divulgacao cientifica foram criados com o objetivo de promover um
dialogo organico entre os diferentes parceiros interessados nesses conhecimentos e divulgar
as publicac¢oes que registram esse conhecimento disseminando-as através dos periddicos ci-
entificos, reconhecidos propagadores, cujo contexto moderno relaciona-se também com as
bases de dados digitais (BOREK et al., 2014; MACHADO, 2016; VITAL; CAFE, 2011).
Nesse sentido, as publicagoes sao os registros digitais que servem de base comparativa
para descrever e analisar o perfil dos temas, objetos, métodos e atividades que expressam
os campos de abordagem das Humanidades Digitais em diferentes recortes de tempo e

espago (GRIFFITHS; STEYVERS, 2004).

O esfor¢go de organizar a producgao cientifica é vital na sua analise e posterior selecao
e recuperacao dos conteudos de forma inequivoca, rapida e segura para uso apropriado
nos projetos de Humanidades Digitais (BOREK et al., 2014; CASTRO, 2020). Nesse
contexto, o uso de uma taxonomia adiciona um elemento seméantico hierarquico a analise
hermenéutica de textos que possibilita classificar ou categorizar as publica¢oes segundo
conceitos e informagoes especificas (BOREK et al., 2016). As taxonomias sao as ferramen-
tas indicadas quando se trata de organizar informagoes e conhecimentos em ambientes
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digitais com o objetivo de buscar consisténcia e uniformidade na publicagdo, na recupe-
ragdo e no consenso terminoldgico. Além disso, segundo (BOREK et al., 2016), uma
taxonomia pode ser vista como um ponto de partida para o desenvolvimento de uma
ontologia (VITAL; CAFE, 2011), em uma abordagem que transita do mais pragméatico
para o mais erudito. Trata-se, portanto, de uma analogia conceitual com o papel que as
taxonomias desempenham, por exemplo, no entendimento da biodiversidade em diferentes
niveis, identificando, quantificando e catalogando os seres vivos estudados de forma com-
parativa entre si (CHAMORRO et al., 2018). A sua inclusdo no processo de classificagao,
dada a inundacao informacional provocada pelas ferramentas digitais tao presentes em
nossa sociedade, aponta para a integracao entre as tecnologias informacionais e a analise
textual no ambito da antiga polarizacdo, constantemente atualizada, entre abordagens
quantitativas e qualitativas.

Os métodos de andlise automatizada de textos atuam sobre propriedades léxicas e estru-
turais do que semanticas. Esse fato é uma decorréncia de que essas propriedades sao mais
diretamente expressas em estruturas matemaéaticas proprias a concepc¢ao de algoritmos.
Assim sendo, a principal questao associada a integragao de tecnologias informacionais a
analise hermenéutica esta na busca por resultados algoritmicos de cardter explicativo que
fornecam elementos complementares a compreensao humana das informagoes contidas em
grandes quantidades de documentos. No caso especifico da analise de publicacoes cien-
tificas, trata-se de construir ferramentas computacionais que produzam resultados tteis
e eficazes suplementares que, conjugados com a experiéncia acumulada de analise her-
meneéutica feita por esepecialistas, produzam resultados de classificagdo com alto grau de
precisao, amplitude e eficiéncia, e com custos humanos e de tempo reduzidos. A busca por
atingir esse objetivo nao segue, necessariamente, o caminho da reproducao da capacidade
humana de andlise hermenéutica, abordagem essa que possui obstaculos que podem ser
intransponiveis. A abordagem alternativa a seguir seria a de buscar indicadores que pos-
sam ser calculados automaticamente e que sejam informativos, baseados em propriedades
do texto que nao sejam derivadas diretamente da semantica presente nos textos, mas que
produzem um efeito semantico no contetido dos documentos (GRIFFITHS; STEYVERS,
2004).

Considerando o cenario tracado acima, um problema naturalmente formulado é o do
estabelecimento de um procedimento computacional de classificacdo de publicagoes em
Humanidades Digitais segundo os estratos definidos em uma taxonomia desse campo do
conhecimento. Dentro desse amplo tema, o escopo da contribuicao desta dissertacao
¢ definido pelo conjunto de publicagoes analisado, pela taxonomia adotada para guiar
a classificacdo e pela abordagem de andlise textual empregada. O envolvimento das
plataformas de divulgacao cientificas é um elemento primordial para tornar a classificacao
em ambito mundial, ja que temos percebido que existe um esfor¢o consideravel das bases
e portais em disponibilizar cada vez mais elementos com a expressao de busca “Digital
Humanities”. Porém, o envolvimento de um conjunto de especialistas da area continua
a ser essencial para classificar com fidedignidade publicacoes nesse campo. Por isso, a
importancia de termos uma ferramenta auxiliar que nos possibilite fazer essa analise com
a amplitude mundial.

O acesso digital a publicagoes cientificas originadas no Brasil e no exterior, com os mais
variados perfis, é atualmente possivel através de plataformas concebidas para esse fim
(MACHADO, 2016). Dentre elas, pode-se citar aquelas de propésito genérico de acordo
com a origem (mantidos por universidades, 6rgaos publicos e organizagoes com ou sem
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fins lucrativos) ou dedicadas a algum dominio de especialidades especifico, tais como
o PubMed' (Medicina), ArXiv* (fisica, matemdtica, computacao, estatistica e biologia),
BPubs® (negbcios e mercado), SciELO* (mais voltados para América Latina e do Caribe),
Scopus® (multidisciplinar) e Web of Science® (multidisciplinar), dentre outras.

O conjunto de amostras utilizado nas analises desta dissertacao é composto por 443 publi-
cagoes redigidas em inglés, classificadas artesanalmente por especialistas em Humanidades
Digitais e coletadas no grupo Doing Digital Humanities — a DARIAH bibliography pla-
taforma Zotero”. Esse grupo sintetiza o resultado de uma atividade continua do projeto
DARIAH-EU® que consiste em coletar, referenciar e classificar publicaces sobre questoes
de Humanidades Digitais. Esse projeto é organizado em rede, vinculada a Unido Europeia,
constituida por especialistas que retinem informagao, conhecimento, contetido, métodos,
ferramentas e tecnologias de apoio a pesquisa e ao ensino em Artes e Humanidades fazendo
uso de recursos digitais. Ao formar a base dos experimentos deste trabalho, o mesmo pode
também ser visto como uma acao de emprego da taxonomia a fim de fornecer informa-
¢oOes catalogadas de maneira automatizada sobre a producao cientifica em Humanidades

Digitais e a0 mesmo tempo engajar pessoas com os objetivos dessa disciplina (BOREK et
al., 2016; DARIAH-UE CONSORTIUM, 2012).

Do mesmo projeto DARIAH-EU é a taxonomia usada, denominada TaDiRAH - Taxo-
nomy of Digital Research Activities in the Humanities”. Suas estruturacio hierdrquica
e producao vém ocorrendo de forma totalmente colaborativa e expressam a sintese do
campo das Humanidades Digitais que, além do objetivo de respaldar a tarefa de organi-
zar, catalogar e resgatar informagoes relevantes e essenciais ao avanco das pesquisas, é
também uma potente ferramenta de oportunidades para o desenvolvimento, a integracao
e a colaboracgao interdisciplinar no campo, colaborando para o fortalecimento dos fazeres
e dos saberes dos usuarios envolvidos (BOREK et al., 2014, 2016; CASTRO, 2020; TADI-
RAH, 2014; VIGNOLIL; SOUTO; CERVANTES, 2013). Seus estratos sdo de uso livre e
pratico, podendo um elemento ser classificado em diferentes estratos de niveis diferentes
na hierarquia ou de mesmo nivel (BOREK et al., 2020). Devido ao grau de participagao
da comunidade, a TaDiRAH é altamente especializada para as Humanidades Digitais e foi
elaborada para atender a necessidade prioritaria do uso pratico facilitando a sua adogao
em diferentes contextos (BOREK et al., 2016).

A existéncia e a relevancia de uma taxonomia, como a TaDiRAH, s6 se justifica se efetiva-
mente empregada para classificar os registros da producao cientifica através de publicagoes
especializadas na forma de artigos e livros (MACHADO, 2016). A relativa pequena quan-
tidade de publicagbes atualmente classificadas segundo a TaDiRAH revela a dificuldade
pratica decorrente da necessidade de envolver um conjunto expressivo de especialistas.
Nesse contexto, uma ferramenta que proporcione algum grau de automatismo a tarefa
torna o processo viavel. A resposta fornecida pelo método proposto pode vir a servir de

<https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/>

<https://arxiv.org/>

<http://www.bpubs.com/>

<https://www.scielo.org/>

<https://www.scopus.com/home.uri>

<https://www.webofscience.com>

<https://www.zotero.org/groups/113737/doing_ digital humanities - a_dariah_ bibliography/col
lections/M2GQV3T4>

8 <https://www.dariah.eu/>

9 <https://vocabs.dariah.eu/tadirah/en/>
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base para a classificacdo definitiva por meio da intervencao posterior de especialistas da
comunidade cientifica.

O objetivo desta dissertagao €, em sintese, propor e experimentar ferramentas computaci-
onais de andlise textual (BLEI; MCAULIFFE, 2007; BLEIL; NG; JORDAN, 2003; BLEI;
LAFFERTY, 2006b; ROBERTS et al., 2013) para desenvolver um método auxiliar de
classificacao 1éxica de publica¢bes apoiado em uma taxonomia que define uma estrutura
hierarquica nao disjunta de estratos. Nossa abordagem consiste em classificar publica-
¢oes cientificas de Humanidades Digitais a partir de seus titulos e resumos. O método
proposto pode ser visto como uma combinagao da abordagem semantica da taxonomia
com a abordagem léxica da andlise automatizada de textos (BOREK et al., 2016; GRIF-
FITHS; STEYVERS, 2004; WELBERS; ATTEVELDT; BENOIT, 2017). Para atingir
esse objetivo, seguimos duas abordagens em associacao: a proposta de um método de
classificacdo bayesiano com ferramentas computacionais de andalise por tépicos cuja fun-
¢ao ¢é descobrir padrdes de uso das palavras em estruturas textuais (BLEI; NG; JORDAN;
2003; ROBERTS et al., 2013), e uma taxonomia, a TaDiRAH, para fornecer a base de
estratos descrevendo uma organizacao da producgao cientifica em Humanidades Digitais.
Nossa finalidade é registrar o conhecimento dentro desse dominio entendendo que nao
existe uma relacao biunivoca entre as publicagdes a serem classificadas e os estratos da
taxonomia TaDiRAH. Isto acontece porque uma publicacao pode ser classificada em di-
ferentes estratos e em diferentes niveis ao mesmo tempo, ou seja, a TaDiRAH é uma
estrutura hierdrquica nao disjunta de classificagao (BOREK et al., 2016).

Para realizar a andlise das publicagoes escolhemos ferramentas de andlise por topicos
que ¢ uma metodologia estatistica que busca expressar a estrutura de um corpus através
da leitura distante (TEMPLETON, 2011), conhecidas como modelos generativos proba-
bilisticos (LIU et al., 2016). A andlise por topicos tenta imitar o que é o processo de
escrita humana (ALGHAMDI; ALFALQI, 2015) e é usada para melhorar a nossa com-
preensao sobre os movimentos tematicos de um texto (GRIFFITHS; STEYVERS, 2004),
distinguindo as suas estruturas ocultas (YAU et al., 2014). Dentre os diversos modelos
existentes na literatura, adotamos o modelo Latent Dirichlet Allocation — LDA e seus
descendentes pelas seguintes razoes: (1) E mais citado e usado, inclusive com outras abor-
dagens (BLEIL, 2012); (2) Serve de referéncia para outros modelos (BLEIL; LAFFERTY,
2007; SHEN; SUN; SHEN, 2008); (3) Possui diversidade de trabalhos para andlise e revisao
(GRIFFITHS; STEYVERS, 2004); (4) E ajustével a diversos tipos de corpus (MCCAL-
LUM; WANG; CORRADA-EMMANUEL, 2007); (5) E adaptavel a diversos contextos
(VAYANSKY; KUMAR, 2020); (6) Possui diversas versoes e serve de base para outros
modelos (ALGHAMDI; ALFALQI, 2015), inclusive para classificagdo de textos (BLEI;
LAFFERTY, 2007; BLEI; MCAULIFFE, 2007; GRIFFITHS; STEYVERS, 2004; RO-
BERTS et al., 2013).

O interesse crescente dos pesquisadores em aplicar modelos estatisticos hierarquicos base-
ados em topicos, inclusive para classificagao, se explica pela crescente complexidade dos
corpora de andlise particularmente em grandes cole¢oes de documentos disponibilizadas
em formato eletronico (BLEIL; LAFFERTY, 2009). No caso especifico do corpus de publi-
cagoes em Humanidades Digitais a partir da TaDiRAH, ha desafios adicionais em relagao a
classificacao de publicagoes de outras tematicas ou quando baseados em outras estruturas
de classes. Esse fato é decorréncia do desafiador percurso da classificagdo automatizada
em face (i) das caracteristicas interdisciplinares do campo, refletida nos trabalhos que
podem ser classificados em diversos estratos diferentes da taxonomia TaDiRAH (BOREK
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et al., 2016) e (ii) da relativamente reduzida e desbalanceada amostra de publicacoes ja
classificadas. Para lidar com essa da complexidade do corpus, empregamos dois métodos
derivados da familia do LDA que além de oferecer as estatisticas descritivas tteis que faci-
litam as analises, também pode classificar grandes quantidades de documentos similares
(BLEL, MCAULIFFE, 2007; ROBERTS et al., 2013). Tendo em vista que os modelos sdo
adaptédveis a qualquer colegao de documentos, incluindo os nascidos digitalmente (GRIF-
FITHS; STEYVERS, 2004) e pode ser usado para classificar textos em diferentes versoes
e contextos (BAI; WANG, 2015; HINGMIRE et al., 2013), tal como em Cienciometria,
por exemplo (YAU et al., 2014).

A maior contribuicao deste trabalho é uma metodologia de adaptacdo, configuracao e
combinacao de métodos computacionais conhecidos com o intuito de lidar com as es-
pecificidades da aplicacao escolhida. O conceito computacional central na abordagem
seguida ¢ o de andlise por topicos, que consiste em conjuntos de técnicas que tem por
finalidade encontrar padroes estruturais e temas relacionados as frequéncias das palavras
dentro de um texto (VAYANSKY; KUMAR, 2020). Dentre os diversos métodos conheci-
dos para andlise de topicos adotamos parcimoniosamente métodos da familia do modelo
Latent Dirichlet Allocation. Os principais desafios enfretados sdo divididos em duas eta-
pas. Em primeiro lugar, a existéncia de estratos com sobreposicao devido a publicagoes
classificadas em mais de um estrato ¢ um fato raramente encontrado nas aplicagoes dos
métodos de classificacao textual. Nesse sentido, propomos um método para lidar com
tal cenario adaptado ao caso especifico da classificacao baseada na TaDiRAH. O segundo
desafio decorre da propriedade de estratos desbalanceados - com quantidades dispares
de publicac¢oes por estrato, chegando a proporcao de em torno de 9 vezes de um estrato
para o outro. O método proposto para contornar esse problema ¢é totalmente inovador
no principio de gerar amostras sintéticas dos estratos minoritarios utilizando o modelo
generativo da abordagem LDA original. Adicionalmente a esses desafios metodolégicos, o
conjunto de publicagoes ja classificadas restrito e relativamente pequeno — dificultando o
aprendizado de maquina — é um desafio adicional quanto ao procedimento de validacao
empirica das propostas realizadas. Dentro desses limites, os métodos apresentam valores
de medidas adequadas de eficadcia nos experimentos realizados.

Antes de classificar, propriamente dito, testamos diversos outros métodos dos modelos
de aprendizado de maquina nao supervisionados, semisupervisionados e supervisionados
(ALGHAMDI; ALFALQI, 2015; GRIFFITHS; STEYVERS, 2004; VAYANSKY; KUMAR,
2020; WATANABE; ZHOU, 2020), e chegamos a conclusao de que para a nossa pesquisa a
abordagem mais adequada realmente seria, a op¢ao por modelos da familia do LDA. Com
esses modelos em maos, classificamos os textos com os rotulos que consideramos mais
apropriados, também pudemos produzir textos sintéticos (BATISTA; PRATI; MONARD,
2004), usando a abordagem de tépicos para criar textos com os mesmo perfis e padroes dos
textos originais. Essas amostras sintéticas foram necessarias para aumentar o conjunto
minoritario de textos para que o modelo pudesse aprender melhor as suas diferencas em
relagdo ao conjunto de textos da classe majoritaria, e assim fazer distin¢ao entre eles para
poder identifica-los de forma mais proveitosa para a nossa pesquisa.

Desejamos neste trabalho, estimular a reflexao do uso associativo de abordagens seméanti-
cas (taxonomia) e andlise léxica por tépicos, usando a TaDiRAH, no contexto das Huma-
nidades Digitais, para o entendimento e o desenvolvimento do campo (CASTRO, 2020),
assim como ja temos exemplos de uso de ontologias com processamento de linguagem na-
tural em (LUZ, 2013). Os nossos resultados apontam para vantagens na adogao definitiva
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da classificacao automatizada de textos, dado que ja temos bases de distribuicao de publi-
cagOes cientificas que ja a usam, porém nao em associacao com a TaDiRAH. Se a adogao
do método vier a ser uma realidade na classificagdo automatizada, para a comunidade de
humanistas digitais, isso tera retorno direto na velocidade das pesquisas e no retorno do
pesquisador em classificar os seus trabalhos de acordo com a taxonomia, o que significa
que poderemos ter ainda mais trabalhos ja produzidos com a classificagao segundo a Ta-
DiRAH, tendo mais publicagbes para treino e teste do algoritmo e melhorando cada vez
mais a classificacdo automatizada. Isso também diminuiria os problemas causados pelo
desbalanceamento das classes, melhorando ainda mais a eficicia do método. Por fim, es-
peramos estimular o uso dos estratos da TaDiRAH pela comunidade a fim de termos mais
textos disponiveis para a revisao ad hoc posterior por especialistas e trabalhos futuros.

Este trabalho esta organizado da seguinte forma. O tema tratado no Capitulo 2 esta relaci-
onado a taxonomia TaDiRAH. A abordagem seguida consiste em apresentar os conceitos
gerais de sistemas de organizacdo do conhecimento. Essa apresentacao inicial permite
estabelecer um direcionamento que apoie o uso da TaDiRAH como uma ferramenta ttil
e importante para o campo das Humanidades Digitais. O capitulo é concluido com uma
analise da estrutura e dos textos descritivos da taxonomia, seguida de uma anélise pré-
via dos textos previamente classificados recolhidos no contexto das Humanidades Digitais
com o objetivo de embasar a abordagem adotada.

No Capitulo 3, abordamos o uso da analise automatizada de textos. A abordagem consiste
em apresentar as ferramentas que usamos para classificar as publicagdbes no ambito da
abordagem de topicos. Essa apresentagao inicial permite estabelecer as bases para o
entendimento do leitor a respeito dos tipos de modelos existentes e da opcao feita para o
nosso trabalho.

O Capitulo 4 esta relacionado ao conjunto de dados da andlise. A abordagem seguida
consiste em, primeiramente, apresentar o caminho que percorremos para realizar o expe-
rimento. Essa apresentacao permite estabelecer uma visao nitida de todo o experimento,
das dificuldades encontradas e das solugoes tomadas para a sua realizagao no contexto das
sobreposicoes de estratos. Usamos um modelo de classificacdo bayesiana que associa-se
a outros de aprendizado de maquina (BLEI; MCAULIFFE, 2007; BLEIL; NG; JORDAN,
2003; BLEI; LAFFERTY, 2006b; ROBERTS et al., 2013) que associa os temas ocultos
dos metadados das publicagoes aos estratos da TaDiRAH. O capitulo é concluido com
uma analise sintética do experimento.

O Capitulo 5 trata da questao do desbalanceamento entre os estratos e do mecanismo
adotado para superar essa dificuldade. Terminamos o capitulo demonstrando como conse-
guimos melhorar ainda mais os resultados dos experimentos. Todos os experimentos foram
levados a cabo com codificagoes dos métodos apresentados na linguagem R efetuadas pelo
professor orientador.

No Capitulo 6, apresentamos as nossas conclusdes tendo como base uma sintese geral
das conclusoes de todo processo e analise final. um rapido resumo seguido das conclu-
soes de nossos experimentos. Também apontamos as oportunidades de melhorias que
visualizamos em trabalhos futuros.
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2 TAXONOMIA DAS ATIVIDADES EM HUMANIDADES DIGITAIS

Neste capitulo, tratamos da taxonomia de Humanidades Digitais usada concomitante-
mente a ferramentas computacionais de analise automatizada de textos para classificacao
de publicagoes cientificas. Comecamos com uma visao geral contextual da estrutura de
estratos e utilizacdo da TaDiRAH, ressaltando de forma sucinta a sua importancia e rele-
vancia no contexto das Humanidades Digitais. Em seguida, em uma analise prévia, sao
apresentadas caracteristicas gerais relevantes ao uso da TaDiRAH para classificacao au-
tomética de textos com duas abordagens, a saber: (1) uma abordagem quantitativa com
a qual mostramos a estrutura da frequéncia de ocorréncia nas publicacoes classificadas e
dos textos descritivos dos estratos da taxonomia; e (2) uma abordagem qualitativa, mos-
trando esse comportamento como se da no ambito das técnicas multidisciplinares proprias
do campo das Humanidades Digitais. O capitulo é encerrado com uma sintese geral da
estrutura da taxonomia, os comportamentos mais esperados e uma visao sistémica dos
desafios e das possiveis solugoes que podemos adotar no percurso deste trabalho.

Ao longo do capitulo, e de resto nos demais capitulos da dissertacdo, denominamos de
um elemento l[éxrico uma expressao simples ou composta envolvendo uma ou mais palavras
dotada de um significado especifico. A titulo de ilustracao, expressdoes compostas como
digital humanities, content analysis e data cleansing sao exemplos de elementos léxicos em
inglés, assim como transcribing, recording e imaging sao exemplos formados por expressoes
simples. Outros exemplos podem ser encontrados no Capitulo 4, ocasiao na qual sdo
mencionados algoritmos de determinacao de elementos léxicos a partir da deteccao de
ocorréncias subsequentes frequentes de palavras (MANNING; SCHUTZE, 1999).

2.1 Motivacoes e Objetivos da TaDiRAH

Ademais de ser admitida como um veiculo de aproximagcao entre os centros de humanidades
e, a0 mesmo tempo, como uma forma de compreensao do campo de Humanidades Digitais,
a TaDiRAH também é usada como uma ferramenta para o desenvolvimento do seu proprio
dominio. Segundo (CASTRO, 2020), a TaDiRAH pode ser vista como a estrutura da
préatica e do conceito do campo das Humanidades Digitais definidos (i) nas atividades
ou agoes praticas de pesquisa, tais como digitalizar, comentar ou analizar documentos;
(ii) nas técnicas ou procedimentos de pesquisa pré resultados mediados pelas tecnologias,
tais como usar um cédigo pronto ou produzir um algoritmo préprio; (iii) e nos objetos
digitais de pesquisa, tais como documentos, imagens e informagoes nascidos digitalmente
ou digitalizados (PERKINS et al., 2014).

A busca pela compreensao do perfil e da dindmica do campo das Humanidades Digitais
tem na TaDiRAH uma ferramenta 1til no sentido em que ela venha a ser empregada para
classificar e categorizar as atividades que compoem esse campo (CASTRO, 2020). No
cerne do que é a TaDiRAH vém embutidos seus objetivos e seu uso. Gragas a sua objeti-
vidade e praticidade podemos entender melhor como a taxonomia ajuda a desenvolver o
campo das Humanidades Digitais, pelo seu uso eletronico, pela coleta e estruturagao feita
nas informacoes mais relevantes a fim de torna-las mais facilmente detectaveis, leve, cola-
borativa, objetiva e expansivel (BOREK et al., 2014). Desde o seu lancamento, ela vem
sendo adotada e usada pela comunidade académica do campo em diferentes contextos,
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desenvolvendo diferentes trabalhos.

Podemos refletir sobre a importancia da TaDiRAH para o campo das Humanidades Digi-
tais a partir da resposta imediata da comunidade ante ao langamento da taxonomia. No
repositorio do projeto na plataforma github (DHTAXONOMY, 2020), podemos notar a
expectativa dos criadores da TaDiRAH diante das 8 iniciativas entao mapeadas por eles
em sua pagina. Essa expectativa da comunidade das Humanidades Digitais tem consistén-
cia na sua necessidade de integracao para facilitar o acesso as informacgoes a respeito dos
pesquisadores e suas atividades favorecendo o desenvolvimento do campo. Um exemplo
disso pode ser notado na forma em que os desenvolvedores da taxonomia adotaram para
garantir feedbacks através de rascunhos ptblicos (BOREK et al., 2016), uma viabilizagao
préatica do Manifesto das Humanidades Digitais expressa em (DACOS, 2011) nos itens 5 e
6, e demonstra uma tendéncia do campo. Na versao 2.0 a TaDiRAH possui ramifica¢oes
em alemao, francés, espanhol, portugués, sérvio e italiano. Comparativamente a taxa de
crescimento do campo, podemos considerar como baixa a adesao dos pesquisadores ao uso
da TaDiRAH, porém seus impactos podem ser sentidos através dos mecanismos de de-
bate e analise do desenvolvimento do campo, isso porque a TaDiRAH tem se tornado um
eficiente mecanismo de entendimento e anélise epistemologica das Humanidades Digitais,
tanto para os de dentro quanto para os de fora do campo.

2.2 Estratos da TaDiRAH

A TaDiRAH é constituida em seu primeiro nivel por 7 estratos mais abrangentes (BOREK
et al., 2021; TADIRAH, 2014), a saber:

o Analyzing (Figura 2.1): Refere-se a extracdo de qualquer tipo de informagdo a
partir dos dados, elementos, padroes, agrupamentos e descoberta de fenémenos
informacionais pontuais ou recorrentes, seja em aspectos estruturais, visualiza¢ao
de resultados, formais ou semanticos.

o Capturing (Figura 2.1): Refere-se a atividade de criagdo de substitutos digitais para
objetos do mundo real, ou representa-los digitalmente, seja de forma manual ou
automatizada. Sao exemplos de temas em Capturing a digitalizacdo de acervos
(RIBEIRO et al., 2020), museus, bibliotecas virtuais e colegoes digitais (MEYER;
ECCLES, 2016).

o Creating (Figura 2.2): Refere-se a atividade de produzir objetos nascidos digitais,
que seriam os que sao gerados, desenvolvidos e nascidos em meios digitais, seja em
forma escrita ou em simbolos, cédigos, anotagdo ou imagem. O estrato Creating
¢ ilustrado por temas como escrita, traducao ou outras formas de expressao da
linguagem natural ou de maquina, para a criagado de c6digos, composicoes, audios,
imagens, design, midias e desenvolvimento Web (CASTRO, 2020). Num movimento
de atravessamento do digital, cuja presenca macica e intensificada nos tltimos anos é
bem representada pelos identificadores digitais permanentes de autores e publicagoes
conforme exemplifica (FORTES; ALVIM, 2020).

o Disseminating (Figura 2.2): Refere-se a atividade de disponibilizar recursos, ob-
jetos, resultados de pesquisas ou servigos ao publico, podendo incluir publicagao,
comentarios, colaboragdo, comunicacao, direitos autorais e outros.

o Enriching (Figura 2.3): Refere-se a adigao de informagao a um objeto de pesquisa
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pela atividade de anotar, editar ou limpar informagdoes em projetos de investigacao
com o objetivo de clarificar a sua origem, natureza, estrutura, significado e seus

elementos.

o Interpreting (Figura 2.3): Refere-se atividade seguinte a Analyzing cuja funcao é ex-

plicar e atribuir o significado aos fenomenos observados na andlise, abre o fenébmeno

ao debate, raciocinio, deducao, indugao ou formalizacao de aspectos especificos.

o Storing (Figura 2.4): Refere-se a atividade de fazer copias digitais sobre o processo
de, investigacao e resultados, de uma pesquisa e manté-las acessiveis.

PREFERRED TERM

Analyzing §

TYPE owl:Named ndividual

NARROWER CONCEPTS Content Analysis
Network Analysis
Relational Analysis
Spatial Analysis
Structural Analysis
Stylistic Analysis
Visual Analysis

NOTE

analyzing refers to the activity of ining any kind of i lion from collecti of data, of
discovering recurring phenomena, units, elements, patterns, groupings, and the like. This can refer

to structural, formal or semantic aspects of data.

IN OTHER LANGUAGES Analyse French
Analyse  German
Analisi Italian

Anilise Portuguese
Ananmsa  Serbian
Anilisis Spanish
URI https:/ /vocabs.dariah.eu/tadirah/analyzing g

Download this concept: RDF/XML TURTLE JSON-LD

CLOSELY MATCHING

CONCEPTS

http:/ ftadirah.dariah.eu/v  tadirahdariaheu
ocabindex php?tema=25

Figura 2.1: Textos descritivos e estratos de segundo nivel de Analyzing e Capturing. Fonte:

TaDiRAH (2020).

PREFERRED TERM capturing 'g

TYPE owl:Namedindividual

NARROWER CONCEPTS Converting

Data Recognition

Discovering

Extracting

Gathering

Imaging

Recording

Transcribing
NOTE
capturing generally refers to the activity of creating digital surrogates of real world objects, or
expressing existing artifacts in a digital representation. This refers basically to learning and noticing
something (as in discovering) and could be enhanced by a manual process (as in transcribing) or an
automated procedure (as in imaging, data recognition or recording). This also includes aggregating
resources, information and data (as in gathering).
IN OTHER LANGUAGES Acquisition French
Effassen  German
Acquisizione Italian
Captura  Portuguese
3axsatawe Serbian
Captura  Spanish
URI https:/ /vocabs.dariah.eu/tadirah /capturing 5
Download this concept: RDF/XML TURTLE JSON-LD

CLOSELY MATCHING

CONCEPTS

http://tadirah.dariah.eu/v  tadirah.dariah.eu
ocab/index php?tema=7

PREFERRED TERM H H H o
Disseminating §
PREFERRED TERM . T it
creatlng - TYPE owl:Namedindividual
ST m T m e CONCEPTS Collaborating
TYPE owl:NamedIndividual Commenting
NARROWER CONCEPTS Designing Communicating
Programming Crowdsourcing
Translating Publishing
Web Development Sharing
Writing Teaching
NOTE NOTE
creating generally refers to an achi of producing born-digital objects as an own disseminating refers to the activity of making objects of inquiry, results of research, or software and

contribution, rather than creating an output by capturing and di
enrichment of information. Creating can involve writing or tran

¢ existing analog objects or
natural language texts or

services available to fellow researchers or the wider public in a variety of more or less formal ways.
It builds on or requires storing and can include releasing (publishing and commenting) and sharing

could also concern other forms of expressions, such as creating an code (p

composing a musical score, creating an image, or developing any design (designing) for any media or

implementing these design concepts (web development).
IN OTHER LANGUAGES Création  French
Erzeugen German
Creazione Italian
Criagao Portuguese
Creapamwe Serbian
Creacion  Spanish
URI https:/ /vocabs.dariah.eu/tadirah/ creating
Download this concept: RDF/XML TURTLE JSON-LD

CLOSELY MATCHING

CONCEPTS

http:/ /tadirah.dariah.eu/vocab/ tadirah dariah.eu
index.php?tema=15&/2_creation

, and icating) of data using a variety of methods and
techniques including the application of linked open data.
IN OTHER LANGUAGES DisséminationFrench

DisseminationGerman
Divulgazione Italian
Difusao Portuguese
AucemmnauujaSerbian
Difusién Spanish

URI https://vocabs.dariah.eu/tadirah/ disseminating 5

Download this concept: RDF/XML TURTLE JSON-LD

CLOSELY MATCHING

CONCEPTS

http:/ /tadirah.dariah.eufvocab/in  tadirah.dariah.eu
dexphp?

tema=428&/7_dissemination

Figura 2.2: Textos descritivos e estratos de segundo nivel de Creating e Disseminating.

Fonte: TaDiRAH (2020).

Cada estrato desses é subdividido em outros niveis de subestratos sucessivamente me-
nos abrangentes. Dessa forma, os subestratos do segundo nivel podem ser vistos como
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PREFERRED TERM Interpreting -vi

TYPE owl:Namedindividual
PREFERRED TERM H H
Enriching g NARROWER CONCEPTS Contextualizing
Modeling
TYPE owl:Namedindividual Theorizing
NARROWER CONCEPTS Annotating .NOTE PR .. P s . .
Data Cleansing interpreting is the activity of explaining and ascribing the intended meaning to phenomena
Editing observed in analysis. Therefore, interpretation usually follows analysis, although it could also be
consis that interp! ion defines the h ic perspective of any method of analysis. It
NOTE refers to processes opening up the discussed phenomenon to a wider debate (contextualisation), of
enriching refers to the activity of annotating, editing, or cleaning information to an object of deductive and inductive reasoning (theorizing), or formalizing specific aspects (modeling).
enquiry, by making its origin, nature, structure, meaning, or elements explicit. IN OTHER LANGUAGES Interprat. French
IN OTHER LANGUAGES Enrichissement French Interpretation German
Anr.eicltem Gev.man Interpretazioneltalian
Arricchimento  Italian Interpretagio Portuguese
Enriquecimento Portuguese Tymauewe  Serbian
O6orahusate Serbian Interpretacién Spanish
EnriquecimientoSpanish
URI https://vocabs.dariah.eu/tadirah/interpreting g
URI https:/ /vocabs.dariah.eu/tadirah/enriching & R
Download this concept: RDF/XML TURTLE JSON-LD
Download this concept: RDF/XML TURTLE JSON-LD
CLOSELY MATCHING
CLOSELY MATCHING CONCEPTS
CONCEPTS http:/ /tadirah.dariah.eu/vocab/in tadirah.dariah.eu
http:/ /tadirah.dariah.eu/v  tadirah.dariah.eu dex.php?
ocab/index.php?tema=21 tema=33&/5_interpretation

Figura 2.3: Textos descritivos e estratos de segundo nivel de Enriching e Interpreting.
Fonte: TaDiRAH (2020).

PREFERRED TERM ;
Storing §
TYPE owl:Namedindividual
NARROWER CONCEPTS Archiving
Identifying
Organizing
Preserving
NOTE

storing refers to the activity of making digital copies of objects of inquiry, results of research,

software and services, or any media keeping (preserving) them long-term accessible (archiving),

without necessarily making them available to the public. This includes management activities
izing) and of i ifying the resource.

IN OTHER LANGUAGES Stockage French
Speicherung  German
Conservazione Italian
Armazenamento Portuguese
Noxpawusame Serbian
AlmacenamientoSpanish

URI https:/ /vocabs.dariah.eu/tadirah/storing
Download this concept: RDF/XML TURTLE JSON-LD

CLOSELY MATCHING

CONCEPTS

http://tadirah.dariah.eu/vocab/ tadirahdariah.eu
index.php?tema=378&/6_storage

Figura 2.4: Textos descritivos e estratos de segundo nivel de Storing. Fonte: TaDiRAH
(2020).
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subdivisoes dos estratos do primeiro nivel. Por sua vez, os subestratos de terceiro nivel
sao subdivisoes de subestratos do segundo nivel, e assim por diante, caracterizando a
natureza hierarquica da taxonomia. Cada estrato ou subestrato é representado por um
termo que pode ser usado como palavra-chave associando um documento a um objetivo,
uma pratica ou um objeto relacionado a pesquisa em Humanidades Digitais. Cada termo
ou palavra-chave contém uma descricao textual resumida do que trata cada parte da
taxonomia.

Os estratos e subestratos, em seus diferentes niveis, podem ser usados separada ou con-
juntamente, segundo a necessidade de cada pesquisador, independentemente de sua lo-
calizagao na estrutura da TaDiRAH. A classificacdo de uma publicacdo em um estrato
deve estar de acordo com o significado dos elementos que identificam o documento, sejam
eles palavras-chave ou o seu resumo, como relatam os autores no grupo da (DARIAH-UE

CONSORTIUM, 2012).

2.3 Corpus de Textos Descritivos da TaDiRAH

Nesta secao, analisamos as relagoes existentes entre os estratos de primeiro nivel da TaDi-
RAH com o objetivo de construir subsidios para as posteriores justificativas dos caminhos
adotados no Capitulo 4 e no Capitulo 5. As analises levadas a cabo baseiam-se nas
descrigoes dos estratos apresentados na Segao 2.2.

2.3.1 Sobreposicao e Mescla de Estratos

Ao verificar a descrigdo de Analyzing, Enriching e Interpreting (BOREK et al., 2021),
podemos observar dois aspectos relevantes. O primeiro é que as fronteiras entre elas sao
fluidas, o que ¢ resultado do fato de que muito frequentemente o trabalho do pesquisador
de Ciéncias Humanas envolve uma grande sobreposicao de temas. A tentativa de respon-
der a questoes como "O que é andlise? O que é agregar informagao, em niveis sucessivos
na analise? O que é interpretar isso pra gerar um conhecimento novo?”’mostra que os
temas desses estratos sao muito imbricados. O segundo aspecto relevante é que esses sao
os estratos que envolvem marcadamente a sinergia de métodos analiticos entre Ciéncias
Humanas e Ciéncia da Computacao. A principal consequéncia é que a classificagao de
uma quantidade consideravel de publicacoes envolve concomitantemente mais de um dos
trés estratos.

O grupo de atividades associadas aos estratos Capturing, Creating, Disseminating e Sto-
ring relaciona-se, a nosso ver, ao trabalho em temas voltados aos aspectos essencialmente
tecnolégicos das Humanidades Digitais relativos a registro, coleta, armazenamento e re-
cuperagao de dados. Nesse sentido, observa-se uma clivagem entre esses estratos e os
trés estratos abordados anteriormente, Analyzing, Enriching e Interpreting. Os estratos
Capturing e Creating sao mesclados devido ndao somente a correlacao tematica estreita em
atividades de registro e coleta de informacoes, como também a pequena quantidade de
publicagoes classificadas nesses estratos. Analogamente, os estratos Disseminating e Sto-
ring, cujas atividades incluem eventos de armazenamento (acervo) e a divulgacao (acesso)
dos trabalhos de pesquisa, sao mesclados. Examinamos mais adiante essas relacoes na
secao das sobreposicao de estratos.

Essas fronteiras “sao fluidas de um lado, de outro lado tem uma certa clivagem”. Existe
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Tabela 2.1: Quantidades de textos descritivos dos estratos.

Estrato Quantidade
Analyzing 25
Capturing-Creating 32
Disseminating-Storing 36
Enriching 17
Interpreting 9

uma divisdo clara: “termos que apontam mais para o pesquisador de Ciéncias Humanas
e outros que apontam mais para trabalhos que sao de natureza mais técnicas no campo
das Humanidades Digitais”. Enfim, o imbricamento permite ao mesmo tempo conciliar a
classificacdo de documentos em um campo construido com a convergéncia de outros cam-
pos, com metodologias de construgdo do conhecimento muito diversificadas, buscando a
interdisciplinaridade ao unir multiplas comunidades especificas interessadas em praticas
distintas e no uso de objetos transversais, ao passo que por outro lado demonstra a dificul-
dade de definir o campo das Humanidades Digitais, onde alguns autores tém se debrucado
em duas frentes: (i) uma mais determinista, estabelecendo fronteiras entre o que deve e
o que nao deve ser considerado Humanidade Digitais e outra mais fluidica em consonan-
cia com (DACOS, 2011) onde o potencial de inovacao se encontra no entendimento do
campo como uma metadisciplina onde a convivéncia entre as diferentes abordagens, o
colaboracionismo em espacos de trocas disciplinares e de experiéncias analiticas com alta
potencialidade de renovagao metodoldgica para as Humanidades e comunicagdo entre as
diversas dreas participantes. E nesta segunda perspectiva que o nosso trabalho se insere.

A opcao em classificar documentos de acordo com os estratos de primeiro nivel da ta-
xonomia, considerando a mescla de estratos mencionada acima, se da devido a pequena
quantidade de artigos classificados manualmente por especialistas e disponiveis publica-
mente. Em trabalhos futuros, pode-se adaptar a nossa metodologia para analisar campos
especificos das Ciéncias Humanas, com historico de vida mais longo, alto volume de produ-
¢ao classificada manualmente por especialistas da area, ou ainda, quando as Humanidades
Digitais tiverem muito mais trabalhos manualmente classificados pelos seus especialistas.

2.3.2 Analise dos Textos Descritivos dos Estratos

Na Tabela 2.1 vemos a quantidade de textos descritivos dos estratos extraidos da TaDi-
RAH. Para cada estrato, sao consideradas as quantidades de subestratos correspondendo
a subdivisoes recorrentes desse estrato. A titulo de ilustracao, observamos textos descri-
tivos na Tabela 2.2, na Tabela 2.3 e na Tabela 2.4. Assim sendo, os textos nessas tabelas
se referem a uma explicacdo de cada estrato e de seus substratos. A partir do terceiro
nivel, ha alguns substratos que participam de mais de um estrato de primeiro e segundo
niveis como pode ser observado na Tabela 2.5. Quando isso acontece, o estrato mais
bem definido, ou seja, que possui a maior quantidade de textos descritivos, podem obter
vantagem na hora de serem usados para classificar as publicagoes.

E possivel notar a existéncia de um destaque de Analyzing, Capturing-Creating e
Disseminating-Storing com relacdo aos demais estratos, destaque esse decorrente da
maior quantidade de textos descritivos. Posto de outra forma, os trés estratos citados
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Tabela 2.2: Textos descritivos originais dos estratos mais abrangentes.

Estrato

Texto

Analyzing

Capturing-Creating

analyzing refers to the activity of examining any kind of
information from collections of data, of discovering
recurring phenomena, units, elements, patterns,
groupings, and the like. this can refer to structural,
formal or semantic aspects of data.

capturing generally refers to the activity of creating
digital surrogates of real world objects, or expressing
existing artifacts in a digital representation. this refers
basically to learning and noticing something (as in
discovering) and could be enhanced by a manual process
(as in transcribing) or an automated procedure (as in
imaging, data recognition or recording). this also includes
aggregating resources, information and data (as in
gathering).

Capturing-Creating

Disseminating-Storing

creating generally refers to an achievement of producing
born-digital objects as an own contribution, rather than
creating an output by capturing and digitizing existing
analog objects or enrichment of information. creating can
involve writing or translating natural language texts or
could also concern other forms of expressions, such as
creating an executable code (programming), composing a
musical score, creating an image, or developing any
design (designing) for any media or implementing these
design concepts (web development).

disseminating refers to the activity of making objects of
inquiry, results of research, or software and services
available to fellow researchers or the wider public in a
variety of more or less formal ways. it builds on or
requires storing and can include releasing (publishing and
commenting) and sharing (collaborating, crowdsourcing,
and communicating) of data using a variety of methods
and techniques including the application of linked open
data

Enriching

Interpreting

enriching refers to the activity of annotating, editing, or
cleaning information to an object of enquiry, by making
its origin, nature, structure, meaning, or elements explicit.
interpreting is the activity of explaining and ascribing the
intended meaning to phenomena observed in analysis.
therefore, interpretation usually follows analysis, although
it could also be considered that interpretation defines the
hermeneutic perspective of any method of analysis. it
refers to processes opening up the discussed phenomenon
to a wider debate (contextualisation), of deductive and
inductive reasoning (theorizing), or formalizing specific
aspects (modeling).

Disseminating-Storing

storing refers to the activity of making digital copies of
objects of inquiry, results of research, software and
services, or any media keeping (preserving) them
long-term accessible (archiving), without necessarily
making them available to the public. this includes
management activities (organizing) and processes of
identifying the resource.
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Tabela 2.3: Alguns textos descritivos originais dos substratos de segundo nivel.

Estrato

Substrato

Texto

Enriching

Disseminating-Storing

Annotating

Archiving

annotating refers to the activity of
making information about a digital
object explicit by adding notes,
metadata, keywords, tags or links to a
digitized representation or to an
annotation file associated with it. this
can be in the form of explanatory
annotations that comments or
contextualize a passage, annotations
that make structural or linguistic
information explicit, as linked open
data making the relationships between
objects machine-readable, or in the case
of general metadata, adding
information about the object as a
whole.

archiving includes the process of
moving data and other resources to a
separate space for retention. if
long-term archiving is involved,
activities related to data preservation
may also be involved.

Disseminating-Storing

Disseminating-Storing

Collaborating

Commenting

collaborating is involved in any research
activity being done jointly by several
researchers, possibly in different places
and at different times. research-oriented
collaboration is enabled, particularly,
through comprehensive digital research
environments, but can also happen
around more specific activities, such as
communication or sharing of resources.
commenting is the activity of adding
information to a piece of data, usually
in a way that separates the data to
which the comment is attached and the
comment. it usually serves to express
some opinion, to add contextual
information, or to engage in
communication or collaboration with
others about the object commented on.

Disseminating-Storing

Analyzing

Communicating

Contentanalysis

communicating refers to the activity of
exchanging ideas with other people,
primarily, but not exclusively, using
linguistic means.

content analysis includes
researching/studying aspects of objects
relating to their meaning, such as
identifying concepts or meaningful
units

Interpreting

Contextualizing

contextualizing refers to creating
associations between an object of
investigation and other, more
established or better-understood
objects in a relation of geographical,
temporal, or thematic proximity to the
object of investigation, with the aim of
ascribing meaning to that object.
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Tabela 2.4: Textos descritivos originais dos substratos de terceiro nivel.

Estrato Substrato Texto
Capturing-Creating Gathering act of collecting together physical or
conceptual objects
Capturing-Creating Discovering act of searching or traveling around a
terrain for the purpose of discovery
Disseminating-Storing Communicating act of typing and sending a brief,
digital message
Disseminating-Storing Publishing action of writing articles or maintaining
a weblog
Analyzing Structuralanalysis analysis of recurrent co-occurrences of

two or more words in language.
Capturing-Creating Gathering archiving includes the process of

moving data and other resources to a
separate space for retention. if
long-term archiving is involved,
activities related to data preservation
may also be involved.

Enriching Editing arithmetic operation

beneficiam-se de uma melhor definicao dos seus temas e subtemas. Como o auxilio desses
textos descritivos com muito mais defini¢bes e substratos melhora o entendimento do
estrato, a consequéncia natural é favorecer o uso dessas classificacoes em contraste com
o segundo grupo compartilhado por Enriching e Interpreting.

Os 20 elementos léxicos mais frequentes nos textos descritivos, elencados na Figura 2.6
com as respectivas frequéncias de ocorréncia, nos mostram a temédtica transversalizada
por todos os estratos: (1) objetos digitais, (2) estudos, pesquisas e métodos, (3) dados
e informagao. Portanto, nao pode-se concluir, a partir das frequéncias desses elementos
léxicos, a predominancia de algum estrato sobre os demais (na classificagdo das publica-
¢oes) na medida em que os elementos léxicos mais frequentes permeiam diversos estratos.
Assim sendo, uma andlise mais precisa deve ser capaz de captar, nos temas no Capitulo
4, padroes de associacao desses elementos léxicos a temas especificos, que por sua vez
também sejam associados a um estrato também especifico. Nesse caso, a prevaléncia de
um estrato especifico sobre os demais é revelado. Os métodos propostos ao longo dos
préximos capitulos abordam essa questao.

2.4 Corpus de Publicagoes

O corpus de publicagoes utilizado é constituido de titulos e resumos de artigos e livros em
idioma inglés retirados do grupo “Doing Digital Humanities - A DARIAH Bibliography”
da plataforma Zotero. Essas publica¢bes sao previamente classificadas artesanalmente
por pesquisadores de Humanidades Digitais em cada um dos estratos Interpreting, En-
riching, Analyzing, Capturing, Storing, Disseminating, Creating, o que adaptamos para
os estratos mesclados Analyzing, Capturing-Creating, Disseminating-Storing, Enriching,
Interpreting. Usamos esses estratos de primeiro nivel da taxonomia TaDiRAH represen-
tados na Tabela 2.7. Naturalmente, em trabalhos futuros, o préprio método poderia ser
aplicado sucessivamente aos demais niveis da taxonomia, ou ainda nos substratos de 1l-
timo nivel, aqueles que nao se desdobram em novos niveis. Desta forma poderemos ter
uma classificagao sem sobreposicoes entre as classes.
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Tabela 2.5: Algumas publicagdes em diferentes estratos da TaDiRAH.

Texto

Estrato

Substrato

activity of obtaining information
resources relevant to an information
need from a collection of information

resources
archiving includes the process of

moving data and other resources to a
separate space for retention. if
long-term archiving is involved,
activities related to data preservation
may also be involved.

Analyzing, Capturing-Creating

Disseminating-Storing,
Capturing-Creating

Contentanalysis, Discovering

Archiving, Gathering

binary relation which is left-total
(defined on all its input set)
character string used as a permanent
identifier for a digital object, in a
format controlled by the
international doi foundation

Analyzing, Interpreting,
Disseminating-Storing, Enriching
Disseminating-Storing, Analyzing

Visualanalysis, Contextualizing,
Commenting, Annotating
Identifying, Relationalanaly-
sis,Networkanalysis,Contentanalysis

co-occurrence indicates the semantic
proximity or an idiomatic expression
of text corpora, based on the
statistical-linguistic frequency of
occurrence of at least two terms in a

certain order.
collating describes the activity of

comparing two or more versions of
written or spoken natural language
data by aligning them into
alphabetical or numerical order to
identify similarities and differences.

Interpreting, Disseminating-Storing,
Enriching

Analyzing, Capturing-Creating

Contextualizing, Commenting,
Annotating

Relationalanalysis, Gathering

content on a social media platform, a
forum or a blog

contextualizing refers to creating
associations between an object of
investigation and other, more
established or better-understood
objects in a relation of geographical,
temporal, or thematic proximity to
the object of investigation, with the
aim of ascribing meaning to that
object.

Disseminating-Storing,
Disseminating-Storing

Interpreting, Disseminating-Storing,
Enriching

Sharing, Organizing

Contextualizing, Commenting,
Annotating

data scraping used for extracting
data from websites

extraction of named entity mentions
in unstructured text into pre-defined
categories

Capturing-Creating,
Capturing-Creating,
Disseminating-Storing
Analyzing, Enriching

Gathering, Gathering, Archiving

Spatialanalysis,Networkanalysis,Contentanalysis,
Annotating

identification of something to
locations in physical space
identifying refers to the activity of
naming and/or assigning (possibly
unique and/or persistent) identifiers
such as a word, number, letter,
symbol, or any combination to
objects of enquiry or to any kind of
digital object.

Analyzing, Enriching

Disseminating-Storing, Analyzing

Spatialanalysis, Annotating

Identifying, Relationalanaly-
sis,Networkanalysis,Contentanalysis
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Tabela 2.6: Maiores frequéncias de ocorréncia nos textos descritivos de estratos.

Freq
refer 36
object 35
digital 30
activity 28
datum 27
information 24
process 23
text 19
can 18
research 18
analysis 14
language 14
creating 13
system 13
different 12
form 11
method 11
include 11
set 11
data 9
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2.4.1 Constituicao das Publicagoes

As informagoes disponiveis no grupo de publicagoes ja classificadas na plataforma Zotero
sao as elencadas a seguir. Essas informagoes sao tteis para a determinacao das sobreposi-
¢oes de documentos e também como metadados para determinarmos as correlagoes entre
os documentos em um dos métodos de analise que usamos no Capitulo 3.

1.

S A

10.
11.
12.

13.

14.
15.
16.

17.
18.
19.
20.
21.

Item Type: Tipo de publicagao, tais como website, gravacao de audio, postagem em
blog, artigo de jornal, revistas ou conferéncia etc.

Publication Year: Ano de publicacao da obra.

Author: O principal autor ou criador do trabalho, ou grupo de autores.

doc: Extensao do arquivo de documento disponivel como PDF, Jpeg, MP3 etc.
Publication Title: Titulo da publicagao.

ISBN: Sigla no idioma inglés para um identificador internacional tinico de livros. A
Biblioteca Nacional é a organizacao responsavel no Brasil.

ISSN: Sigla no idioma inglés para identificador tnico serial de periddicos (jornais
e revistas) e trabalhos cientificos com oito digitos. A organizacao responsavel no
Brasil é o Centro Brasileiro do ISSN.

DOI: Sigla em inglés para identificador de qualquer tipo de objetos digitais com
um link permanente. Existem diversas organizacoes que fazem o DOI, como a
International DOI Foundation (IDF).

Pages: O intervalo da pagina de uma publicagdo em um periédico maior, por exem-
plo: 17-27 (da pagina 17 até a pagina 27).

Num Pages: O nimero de paginas da publicagao.
Issue: Numero de um fasciculo, suplemento ou edicao especial.

Volume: O niimero do conjunto onde uma publicacao esta disponivel quando existem
diversos blocos ou conjuntos distintos de uma mesma publicacao, como em uma
enciclopédia.

Series: Numero da série que contém multiplas publicagoes como em “Cambridge
Studies in Comparative Politics”, por exemplo.

Series Number: O numero do item em uma série.
Series Text: Usado somente para artigos de jornais.

Series Title: Titulo de uma série de artigos em um ntmero de um periédico, em
uma sec¢ao especial ou o titulo de uma secao.

Publisher: Pessoa ou empresa que publicou a obra.
Place: Local de publicacao do item.

Language: 1dioma da publicacao.

Term: Termo adicional para identificar itens especificos.

Class: Estrato ou grupo em que a publicacdo se encontra.
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Tabela 2.7: Publicacoes classificadas por estrato.

Estrato Quantidade Desbalanceamento

Analyzing 236 1:1

Capturing-Creating 24 1:18

Disseminating-Storing 105 1:4

Enriching 43 1:10

Interpreting 35 1:12
#i# text datum digital analysis study research
## 574 380 341 286 270 267
## method new can literary work humanity
## 266 235 229 200 199 196
## book information author word approach tool
## 193 176 176 173 164 157
#i# paper result
## 157 143

Os 20 elementos léxicos mais frequentes do grupo de publica¢des no Zotero, mostradas
acima, nos dao uma visao holistica da tematica geral envolvida e o tipo de desafio que
enfrentamos durante a classificagdo. Nessa visdo, percebe-se que elementos léxicos mais
frequentes nos encaminham para andlise, método, estudo e pesquisa de dados textuais
e digitais. Como consequéncia, pode-se tomar esse fato como um indicativo de dois as-
pectos complementares. Primeiro, uma temaéatica geral ligada ao estrato Analyzing pode
prevalecer sobre os demais e, segundo, o campo de Humanidades Digitais pode ter a ten-
déncia de produzir mais trabalhos ligados a tematica de Analyzing que dos demais estratos.
Procedemos a analise de outros indicadores para verificar essa indicagao preliminar.

As publicacoes foram submetidas a um pré-processamento com o intuito limpa-las de
quaisquer informagoes que possam causar ruidos nas andlises, preservando as palavras
realmente relevantes, as quais sao mostradas na Figura 2.5. A limpeza de dados en-
volveu a retirada de palavras do corpus que, por serem demasiadamente curtas ou fre-
quentes, trariam pouca ou nenhuma contribuicdo a andlise. Essas palavras sao nor-
malmente chamadas de stopwords. No nosso caso, adicionamos outras as que normal-
mente sao retiradas, sao elas: al, analysis, can, consist, datum, d, de, digital, don,
e, e.g, et, etc, f, g, I, le, m, paper, refer, research, use, th, t, text, w, work. Adi-
cionalmente, um procedimento de determinacao de bigramas (elementos 1éxicos consti-
tuidos de duas palavras) é efetuado. Dentre os bigramas determinados, encontram-se
machine__learning, information_ retrieval, authorship _attribution, topic_modeling, clus-
ter __analysis, network__analysis, persistent identifier.

2.4.2 Distribuicao Desbalanceada dos Estratos

Um fato a notar na Tabela 2.7 é a questao do desbalanceamento entre os estratos no que
se refere a quantidade de publicagées envolvidas no corpus de publicagoes. Para cada
estrato, o desbalanceamento é calculado como a proporcao da quantidade de publicacoes
nesse estrato, incluindo mesmo as nao exclusivas, frente a soma das quantidades de pu-
blicagoes exclusivas dos demais estratos. As proporcoes das publica¢bes no corpus de
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Figura 2.5: Elementos léxicos frequentes nas publicagoes.

publicagoes novamente nos levam a pensar que pode ser uma caracteristica do campo a
geracao de trabalhos mais frequentes no estrato Analyzing do que nos demais estratos da
TaDiRAH. Em uma visao geral, o desbalanceamento entre os estratos é tal que o estrato
que tem poucas publicagoes, tem pouco demais (quase 10 vezes menos), devido ao fato de
nao termos muitas publicagoes classificadas, segundo a TaDiRAH, por especialistas de Hu-
manidades Digitais (BATISTA; PRATIT; MONARD, 2004; DARIAH-UE CONSORTIUM,
2012; KRAWCZYK, 2016).

2.4.3 Sobreposicao de Estratos

Uma caracteristica importante do corpus de publicagoes sao os diversos casos explicita-
mente apontados na Figura 2.6 de multipla classificacao, aquilo que chamamos de sobre-
posicao de estratos. As sobreposicoes entre as categorias sao representados nos graficos
da Figura 2.7, cujo grafico da esquerda representa, para cada estrato, a quantidade e o
percentual das publicagoes exclusivas e nao exclusivas, ou seja, pertencendo a 0, 1 ou
2 outros estratos. Nota-se uma predominancia para Analyzing e Disseminating-Storing
em relacao a quantidade de textos exclusivos de cada um desses estratos em comparagao
aos demais. O valor percentual de estratos tem um peso maior nos estratos com poucas
publicagoes como é o caso de Capturing-Creating e, principalmente, o de Interpreting.

A sobreposigao entre pares de estratos é representada no segundo grafico da Figura 2.7.
A porcentagem de cada par de categorias corresponde a quantidade de artigos sobrepos-
tos frente a soma das quantidades individuais desses estratos. Novamente notamos que
Interpreting possui a maior quantidade de sobreposi¢coes, em um nitido contraste com
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Figura 2.7: Sobreposi¢oes entre estratos.

Ha trés fatores principais que concorrem para essa prevaléncia temética na producao ci-
entifica que faz com que os estratos sejam profundamente marcados pela sobreposicao.
O primeiro deles decorre do processo de informacao adotado pela comunidade de pesqui-
sadores e pesquisadoras com fins a teorizacdo e a uma progressiva inteligibilidade dos
resultados de suas pesquisas. O segundo fator, por sua vez, decorre da interdisciplina-
ridade que é uma marca do campo das Humanidades Digitais (DACOS, 2011), o que
naturalmente favorece a mescla de temas. Finalmente, o terceiro fator é a forma livre
e disjunta de uso da taxonomia como instrumento de classificacdo, a qual aprofunda a
correlagao entre os estratos (BOREK et al., 2014, 2016). No entanto, observa-se que
caracteristicas préprias ao processo de classificacao do trabalho de pesquisa em Ciéncias
Humanas fazem com que autores omitam alguns dos estratos dentre as palavras-chave

(BLOCH, 2002; THOMPSON, 1996).

Também verificamos visualmente a distribuicao dos estratos em toda a arvore hierarquica
da TaDiRAH buscando elementos que possam ser identificados como sobreposi¢ao de
estratos nas classificagoes de publicacoes usando essa taxonomia. Percebemos que existem
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sobreposicoes de estratos na estrutura da taxonomia, nao exatamente nos seus estratos de
primeiro ou segundo niveis, mas também, com muita frequéncia, nos de terceiro nivel em
diante. Para exemplificar escolhemos dois estratos superiores a fim de demonstrar mais
detalhadamente: Analyzing e Interpreting (os dois opostos).

o O estrato Analyzing possui 62 substratos dos quais menos da metade (46,77%) sao
exclusivos, os outros 53,23% sao compartilhados com outros estratos a partir do 3°
nivel dos substratos. O que significa dizer que ao escolhermos aleatoriamente um
substrato de Analyzing teremos 53,23% de chances de envolver um outro Estrato
nesta escolha. Como o estrato Analyzing possui mais publicacoes que os demais, isso
nao se torna um problema para identificar uma publicacao como sendo deste estrato.
Porém, o contrario acontece quando se trata de um estrato minoritario, ja que as
poucas publicagoes que o estrato minoritario possui ainda tem que compartilhar
com um outro estrato que tem muitas publicagoes associadas, neste caso o maior
estrato tende a aparecer mais do que o menor.

o O caso de Interpreting é o contrario do de Analyzing onde 40% de seus 15 substratos
tem ligagoes com outros estratos, ou seja, ha 6 chances dentre 15 sorteios aleatorios
de uma publicagao de Interpreting ser confundida como de outro estrato. Neste caso,
se essa publicacao for de um estrato majoritario, provavelmente ela sera classificada
nele e nao em Interpreting.

Para melhor entendimento, vejamos o substrato Semantification, por exemplo, que se
refere a realizacao de processos capazes de identificar e associar informagoes nos dados
para o reconhecimento de ambiguidades e estruturas formais e implicitas para melhorar
o reconhecimento, o reuso e a andlise dos dados. Se verificarmos em (TADIRAH, 2014),
poderemos notar que o substrato Semantification provoca sobreposicao em trés estratos de
primeiro nivel, isso porque ela compoe substratos de 32 e 4° niveis em estratos diferentes
como demonstrado abaixo:

1. /39 nivel de] Interpreting > Contextualizing > Semantification;
2. [4¢ nivel de] Enriching > Annotating > Contextualizing > Semantification,;
3. [4¢ nivel de] Disseminating > Commenting > Contextualizing > Semantification.

O que significa dizer que se alguma publicacao for marcada como Semantification pelo
seu autor, ela terd sobreposicao em 3 estratos: Interpreting, Enriching e Disseminating.

Nos parece légico afirmar que existe um problema de sobreposicdo entre os estratos na
classificacao de publicagoes segundo a taxonomia TaDiRAH, tendo como ponto de partida
a prépria taxonomia que possui em sua estrutura dualidades entre seus estratos/catego-
rias e substratos/subcategorias. Logo, classificar publicagoes usando a TaDiRAH exige
algumas consideracoes especiais.
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3 ANALISE AUTOMATIZADA DE TEXTOS

Neste capitulo, descrevemos os métodos de Processamento de Linguagem Natural (deno-
minacao abreviada pela sigla PLN) que utilizamos neste trabalho, abordando definigdes e
propriedades gerais apontadas na literatura cientifica como sendo os conceitos essenciais
que utilizamos nos métodos propostos nos proximos capitulos. Apés um breve preambulo
no qual apresentamos as defini¢des dos conceitos elementares acerca da analise 1éxica por
topicos, passamos a descricao de um modelo generativo geral que se assemelha a uma
maquina abstrata geradora de textos usando procedimentos probabilisticos (LIU et al.,
2016). Em seguida, os trés métodos que sdo objeto deste capitulo sdo descritos, compa-
rativamente, como especializagoes do modelo generativo geral. Os métodos especificos
apresentados sao Latent Dirichlet Allocation — LDA (BLEIL; NG; JORDAN, 2003), Corre-
lated Topic Model — CTM (BLEIL; LAFFERTY, 2006b) e Structural Topic Model - STM
(ROBERTS et al., 2013), dos quais somente o primeiro e o terceiro sdo elementos consti-
tutivos das propostas desta dissertagao. O segundo método é discutido como uma etapa
intermediaria entre o LDA e o STM. Terminamos o capitulo abordando ainda o modelo de
classificacao supervisionada denominado Supervised Latent Dirichlet Allocation — sLDA
(BLEI; MCAULIFFE, 2010) cujo papel nos capitulos seguintes é o de figurar como base
para a comparacao dos resultados experimentais.

3.1 Analise Léxica por Tépicos

Em termos bastantes genéricos, um topico é um tema ou assunto caracterizado por um
conjunto de palavras que se relacionam dentro de um ou mais textos. A descoberta de
topicos constitutivos de um conjunto de textos é uma abordagem de PLN baseada em
um modelo generativo estatistico geral, modelo este que sorteia de uma forma peculiar
palavras segundo seus vinculos estimados com certos toépicos para compor um texto, sem
quaisquer consideragoes semanticas ou sintaticas diretas (GRIFFITHS; STEYVERS, 2004;
LUZ, 2013). O ponto de partida é o pressuposto de que o texto é construido como uma
combinagao em distintas proporgoes de topicos no sentido que cada ocorréncia de cada
palavra esta associada a um tépico. Cada topico, por sua vez, é caracterizado por um
vocabuléario préprio com cada vocabulo tendo sua propria importancia relativa dentro do

tépico (BLEI; NG; JORDAN, 2003).

Representar um texto, ou corpus, em forma de uma mescla de tépicos revela as informacoes
nele contidas que nao aparecem de imediato por serem muito dificeis de serem encontradas
e visualizadas (BLEI, 2012; STEYVERS; GRIFFITHS, 2007). Esses métodos possuem
a capacidade de distinguir estruturas ocultas dentro de um corpus (YAU et al., 2014)
de forma a expor uma organizacao temédtica dos textos que o constituem (VAYANSKY:
KUMAR, 2020). Os t6picos também auxiliam na otimizagao de processos e andlises uteis
para as pesquisas em grandes quantidades de textos (BLEI, 2012; ROBERTS et al., 2013)
na medida em que:

o Facilita generalizagbes, o gerenciamento de informacoes e a busca de informacoes

compartilhadas (ALGHAMDI; ALFALQI, 2015; VAYANSKY; KUMAR, 2020);

o Melhora a percepcao dos topicos de maior impacto em um contexto expecifico
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(GRIFFITHS; STEYVERS, 2004);

o Auxilia a analise linguistica, politica e psicolégica no ambito das Ciéncias Sociais
(GRIMMER; STEWART, 2013; STEYVERS; GRIFFITHS, 2007).

3.1.1 Elementos Constitutivos de um Corpus

Passamos aos conceitos e definigoes essenciais para o entendimento do modelo geral de
analise 1éxica por topicos. A menor unidade da anéalise é o denominado elemento léxico,
definido no Capitulo 2 como uma expressao simples ou composta envolvendo um ou mais
vocabulos dotada de um significado especifico. A designacao de generativo dada ao modelo
geral que empregamos indica que esse modelo é uma descricdo de um processo de geragao
de textos. Os propositos dessa abordagem ficam claros a medida que avangamos na
apresentacao dos métodos. Por ora, tomemos apenas essa caracteristica generativa do
modelo. Assim sendo, a primeira questdo que ocorre é quanto a que tipo de objeto é
gerado, ou seja, o que é considerado um texto. A resposta a essa questdo traz no seu
bojo uma primeira simplificacdo, fato habitual em modelos computacionais: um texto
é simplesmente uma colecao de elementos léxicos, com as respectivas quantidades de
ocorréncias. Por sua vez, um corpus é definido como uma cole¢ao de textos. Ao conjunto
de elementos 1éxicos que podem ocorrer em um corpus denominamos de vocabuldrio. As
tabelas 2.2, 2.3 e 2.4 sao ilustracoes de textos que, em seu conjunto, formam um corpus,
cujo vocabulario é parcialmente mostrado na Tabela 2.6. Em suma, o modelo com o qual
trabalhamos é uma maquina abstrata que, empregada sucessivas vezes, constroi, a partir
de um vocabulario, os textos constitutivos de um corpus.

A apresentacdo do modelo generativo geral e dos métodos dele derivados levada adiante
no restante do capitulo privilegia o entendimento do funcionamento e a sua interpretacao.
Com o intuito de tornar essa apresentacao precisa, sem no entanto explorar demasiada-
mente os detalhes matematicos, alguma notagdo precisa ser definida com relacado a um
experimento hipotético de geragdo de um corpus. O vocabulario empregado no expe-
rimento é denotado por L = {¢;,...,¢;}, sendo L a quantidade de elementos léxicos
disponiveis nesse vocabulario e no qual todos os elementos léxicos sao distintos.

O corpus é dado pelo conjunto D = {dy, ... ,dp}, cuja quantidade de textos é D e no qual
cada texto d;, = {wy 4, ..., wy, ) é uma cesta de d;, elementos léxicos nao necessariamente
distintos do vocabuldrio L. A cada elemento léxico w;, do texto d,, é associada uma
frequéncia de ocorréncia f; ;,, indicando a quantidade de vezes que o elemento léxico w; 5,
aparece no documento d;. A Tabela 3.3 serve de exemplo de definicdo de um corpus a
partir do seu vocabulario e das frequéncias de ocorréncia dos respectivos elementos léxicos
nos textos que constituem o corpus. No caso desse exemplo, o corpus usado é constituido
dos textos descritivos dos estratos do TaDiRAH.

3.1.2 Textos como Mescla de Tépicos em uma Cesta de Elementos Léxicos

A forma como os elementos 1éxicos sao combinados na constituicao dos textos que com-
poem D confere um perfil seméantico proprio a esses textos. No entanto, toma-se como
premissa que a ordem de ocorréncia nao é relevante para determinacao indireta de suas
propriedades semanticas. A primeira vista, a hipGtese de que o perfil seméantico de um
texto seja definido pelas diversas ocorréncias dos elementos 1éxicos que o compdem, sendo
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irrelevante a ordem em que esses elementos léxicos ocorrem pode parecer demasiada-
mente forte. No entanto, essa hipdtese tem se mostrado adequada para fins de analise
hermenéutica em intimeros casos reais, sobretudo quando o escopo dos textos analisados
é relativamente restrito (BLEI; NG; JORDAN, 2003). Por outro lado, considerar cada
texto como uma cesta de elementos léxicos é apropriado para a utilizacdo de ferramen-
tas estatisticas que tracam um perfil das ocorréncias simultaneas dos elementos léxicos
que, indiretamente, revelam propriedades semanticas. Essa questao sera retomada mais
adiante.

Antes da discussao sobre os detalhes do funcionamento do modelo generativo que servem
de base para as ferramentas estatisticas, enunciamos uma segunda premissa, segundo a
qual cada texto é constituido por uma mescla de uma quantidade fixa T" de tdpicos, os quais
formam o conjunto T = {t;,...,t,}. Cada tépico t; em T é uma fungdo que expressa um
movimento tematico de L por meio do estabelecimento da relevancia de cada elemento
léxico dentro do tépico (ALGHAMDI; ALFALQI, 2015). Sendo assim, cada tépico ;
consiste em uma fun¢ao massa de probabilidade 3;, atribuindo uma probabilidade de
ocorréncia 3, ;, denominada relevancia semantica, a cada elemento léxico £; do vocabuldrio
(VAYANSKY; KUMAR, 2020). Cabe observar que as relevancias semanticas dependem
unicamente dos membros de L e sao independentes dos textos. Se o agrupamento de
elementos 1éxicos através das respectivas relevancias semanticas confere uma interpretacao
objetiva a um topico, a adequada combinacao de topicos é uma forma de descrever um
texto. Nesse sentido, usamos a relevancia tdpica 6; ;, como sendo a proporgao em que ¢,
ocorre em um texto dj,.

Na ilustracao a seguir, vé-se um exemplo de topicos envolvidos em um texto descritivo de
estrato da TaDiRAH (segundo a anélise com o método LDA, detalhado na sequéncia do
capitulo). Cada tépico é composto por varios elementos 1éxicos, os quais sao distribuidos
dentro de uma publicacdo em uma proporc¢ao definida por uma combinacao dos topicos
a que as ocorréncias estao associadas. Nesse exemplo, o vocabulario de cada topico é
definido pelos elementos léxicos de L que contribuem para a interpretacao objetiva desse
topico, ou seja, os elementos léxicos cujas relevancias semanticas no topico sao maiores que
zero. Alguns elementos léxicos que aparecem originalmente no plural no texto descritivo
pode ter a sua versao no singular associada a um tépico.
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A proporgao de ocorréncia de cada elemento léxico em uma publicacdo depende das re-
levancias tépicas dos tépicos que formam essa publicagao, assim como da sua relevancia
seméntica (a forma empregada) nos tépicos. Ou ainda, para cada elemento léxico no
topico, a sua frequéncia sera corresponde a sua relevancia no tépico e a forma como esta
sendo usado para expressar ideias. Sendo assim, também podemos afirmar que quanto
maior a frequéncia do elemento léxico no topico, menor serd o uso de sindénimos que ex-
pressam a mesma ideia neste mesmo tépico, e maior sera a sua relevancia semantica no
topico. Cabe também ressaltar que diferentes ocorréncias de um elemento léxico presente
em uma mesma publicagdo podem estar associadas a diferentes tépicos.

3.1.3 Modelo para Analise por Tépicos

O modelo generativo pode ser visto como uma maquina abstrata que joga dados que
gera cada texto individualmente através do sorteio de elementos léxicos sem ordem de
colocagao entre eles, formando assim a cesta de elementos léxicos correspondente. A
analise por topicos parte da premissa adicional de que o corpus sob andlise é uma amostra
do que essa maquina abstrata pode gerar e da qual sdo extraidos os padroes semanticos
(VAYANSKY; KUMAR, 2020). Assim sendo, os padroes seméanticos do corpus podem ser
extraidos diretamente da forma de funcionamento do modelo generativo cujos principios
estao descritos nas subsecoes anteriores. Alguns dos elementos de andlise sdo diretamente
observaveis a partir do corpus, como a quantidade d; de elementos léxicos no texto d;,
e outros sao latentes, notadamente as relevancias semantica e tépica. Para descrever o
processo na construcao de d; nesse modelo, observamos que cada um dos d;, elementos
léxicos é gerado aleatoriamente, segundo a sua relevancia semantica, associado a um
topico, o qual também é escolhido aleatoriamente segundo a relevancia topica.

As relevancias topicas sao derivadas de uma estratégia de atribuicao de topicos que es-
pecifica o método empregado, sendo assunto das préximas subsecoes. Analogamente ao
comentéario em (BLEIL; NG; JORDAN, 2003), supomos a distribuigdo de Poisson para a
determinacao do valor de d;, de cada texto d;, embora nao seja essencial visto que ou-
tras distribui¢oes podem também ser usadas. O essencial a ser notado é que tomamos
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d;, como sendo independente de todas as outras distribuicoes envolvidas. Uma descricao
resumida do modelo generativo para cada texto d;,, tendo sido a quantidade de tépicos T’
pré-estabelecida e as relevancias semanticas 84, ..., B escolhidas segundo uma estratégia
de atribuicao de elementos léxicos, consiste em uma sequéncia de sorteios de tépico z
segundo 6, e de elementos léxicos segundo (3, repetidos d;, vezes, ou seja:

MODELOGENERATIVO(T)

Criar a cesta de elementos léxicos vazia
Escolher quantidade de elementos léxicos d,
Determinam-se as relevancias topicas 8, para 1" topicos
Para n valendo 1, ..., d,,, realizar os seguintes passos:
Escolher tépico z,, segundo 6, (formalmente, z, ~ Multinomial(6,,))
Escolher elemento léxico ¢,, usando a relevancia semantica 3, condicionada pelo
topico z,,
7:  Acrescentar /,, a cesta de elementos léxicos

Como ilustracao do principio utilizado no modelo generativo, tomamos uma vez mais uma
parte do corpus dos textos descritivos dos estratos da TaDiRAH descritos no Capitulo 2
(ALGHAMDI; ALFALQI, 2015). Os textos escolhidos para esse exemplo sao aqueles que
constam da Tabela 3.1, para os quais sao exibidas as relevancias topicas de um modelo
com 7 tépicos. Seguindo a hipdtese de que o corpus constituido pelas cestas de elemen-
tos léxicos descritos na Tabela 3.3 é uma amostra do que o modelo generativo descrito
no Algoritmo MODELOGENERATIVO(T') pode gerar com T = 7 t6picos, observamos, por
exemplo, que a geracao do texto Capturing-Creating Datarecognition.1 emprega a rele-
vancia semantica B85 em 61,48% de seus elementos 1éxicos. Esse fato é uma consequéncia
da escolha na linha 3 ser realizada com as probabilidades indicadas na linha correspon-
dente a Ocopturing—Creating Datarecognition.1 D& Tabela 3.1. Por sua vez, as relevancias
semanticas na Tabela 3.2 indicam que o elemento 1éxico analysis é escolhido na linha 6
em 4,85% das vezes em que B4 é empregada.
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Tabela 3.1: Relevancia tépica em um corpus formado por textos descritivos de estratos
da TaDiRAH.

Tépico 1 Tépico 2 Tépico 3 Tépico 4 Tépico 5 Tépico 6 Tdpico 7

0.0011 0.0011 0.0011 0.0011 0.9934 0.0011 0.0011
0.0015 0.0015 0.9912 0.0015 0.0015 0.0015 0.0015
0.0016 0.0016 0.0016 0.8687 0.0016 0.1234 0.0016
0.0013 0.0013 0.0013 0.0013 0.3011 0.0013 0.6927
0.0008 0.0008 0.0008 0.0008 0.9952 0.0008 0.0008

0.0013 0.0013 0.5186 0.0013 0.4752 0.0013 0.0013
0.0017 0.0017 0.0017 0.0017 0.9895 0.0017 0.0017
0.0013 0.0013 0.0013 0.0013 0.0013 0.0013 0.9925
0.9934 0.0011 0.0011 0.0011 0.0011 0.0011 0.0011
0.0011 0.0011 0.0011 0.0011 0.9934 0.0011 0.0011

0.0016 0.0016 0.0016 0.0016 0.9904 0.0016 0.0016
0.0013 0.0013 0.0013 0.0013 0.0013 0.8702 0.1231
0.0016 0.0016 0.0016 0.0016 0.0016 0.9904 0.0016
0.0007 0.0007 0.0007 0.0007 0.9956 0.0007 0.0007
0.0006 0.9962 0.0006 0.0006 0.0006 0.0006 0.0006

0.0005 0.9969 0.0005 0.0005 0.0005 0.0005 0.0005
0.0015 0.0015 0.0015 0.9912 0.0015 0.0015 0.0015
0.0005 0.9972 0.0005 0.0005 0.0005 0.0005 0.0005
0.0007 0.3816 0.6148 0.0007 0.0007 0.0007 0.0007
0.0006 0.0006 0.0006 0.9964 0.0006 0.0006 0.0006

0.0008 0.0008 0.0008 0.0008 0.0008 0.0008 0.9950
0.0006 0.0006 0.0006 0.0006 0.0006 0.9965 0.0006
0.0012 0.0012 0.0012 0.0012 0.0012 0.9930 0.0012
0.0009 0.0009 0.9947 0.0009 0.0009 0.0009 0.0009
0.9944 0.0009 0.0009 0.0009 0.0009 0.0009 0.0009

0.9938 0.0010 0.0010 0.0010 0.0010 0.0010 0.0010
0.0009 0.9947 0.0009 0.0009 0.0009 0.0009 0.0009
0.0016 0.0016 0.0016 0.9904 0.0016 0.0016 0.0016
0.0013 0.8714 0.0013 0.0013 0.0013 0.0013 0.1219
0.9934 0.0011 0.0011 0.0011 0.0011 0.0011 0.0011

0.0008 0.0008 0.0008 0.0008 0.0008 0.0008 0.9954
0.0009 0.0009 0.0009 0.0009 0.0009 0.9947 0.0009
0.0011 0.0011 0.0011 0.0011 0.0011 0.0011 0.9934
0.0010 0.0010 0.0010 0.0010 0.9938 0.0010 0.0010
0.9962 0.0006 0.0006 0.0006 0.0006 0.0006 0.0006

0.3468 0.0013 0.6470 0.0013 0.0013 0.0013 0.0013
0.7994 0.0012 0.1948 0.0012 0.0012 0.0012 0.0012
0.9961 0.0007 0.0007 0.0007 0.0007 0.0007 0.0007
0.9952 0.0008 0.0008 0.0008 0.0008 0.0008 0.0008
0.0004 0.0004 0.0004 0.0004 0.0004 0.9975 0.0004

0.0007 0.0007 0.0007 0.9956 0.0007 0.0007 0.0007
0.0015 0.9912 0.0015 0.0015 0.0015 0.0015 0.0015
0.4374 0.0016 0.0016 0.0016 0.0016 0.5547 0.0016
0.0008 0.0008 0.0008 0.9950 0.0008 0.0008 0.0008
0.0005 0.0005 0.9969 0.0005 0.0005 0.0005 0.0005

0.0009 0.0009 0.0009 0.0009 0.0009 0.0009 0.9947
0.0007 0.0007 0.9956 0.0007 0.0007 0.0007 0.0007

OATLalyzin_in nalyzing.1

OATLalyzin_quontentanalysis, 1

0Analyzingicontentanalysis,2
Analyzing__Networkanalysis.1

0AnalyzingiRelationalanalysis,1

oAn,alyzi,ng_Spaf,ialana,lysis. 1
Analyzing__Structuralanalysis.1
Analyzing__Stylisticanalysis.1
Analyzing__Stylisticanalysis.2

Analyzing__Stylisticanalysis.3

0A1Lalyzin_(]75tylisticunulysisiRclationalanalysis,1

OATLalyzin_qiStylisticunulysisiRelationalanalysis,Z
Analyzing__Stylisticanalysis__Relationalanalysis.3

0Analyzin_q7Visualanalysis41

OCapturing—Creatingicapturing1

BCaptu'ri ng—Creating__Converting.1

OCaptu'ring—Creating_Conuerting. 2
Capturing—Creating_ Creating.1
Capturing—Creating__Datarecognition.l

Capturing—Creating__Designing.1

OCapturmgfCTcati7lg7Discovc7'i’rLg, 1
Capturing—Creating__Extracting.1

OCaptuT'in_q—C reating__Gathering.1

OCaptuT'in_q—Cr'catingilmaging 1

Capturing—Creating__ Programming.1l

BCapturing—Creating_Reaoning. 1
Capturing—Creating_Transcribing.1
Capturing—Creating_ Translating.1
Capturing—Creating_ Writing.1

Disseminating—Storing__Archiving_ Gathering.1

0Disseminatingf Storing__Collaborating.1
0Disscminatiny7 Storing__Commenting.1l
0Disscminating7 Storing__ Commenting.2
0Disse7ninatin_t}— Storing__ Crowdsourcing.1

0Disseminating—StoT’ingﬁDiSseminating.1

eDisseminating— Storing__Organizing__Collaborating.1

oDisseminating—Stm‘ing_Preserving_GatheringA 1

BDisseminating—stm‘in_q_Publishin,_q, 1
Disseminating—Storing_ Storing.1

BEnrich,ing_Annnf,ating. 1

OEnrichingﬁAnnomting. 2
OEnM‘chinyiDamclc(m,sing, 1
OEnrichinyiEditing. 1
01ntc’r'prctingilntcrp'r'ctin_{], 1

01nta'r‘pretingikfodeling. 1

0171te7‘preting7’1‘heorizin_q, 1

olnterpreting_Theorizing, 2
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Tabela 3.2: Relevancia semantica de alguns elementos léxicos em uma analise com 7
topicos.

B B2 B3 By Bs Be Bz
object 0.0277  0.0328 0.0299 0.0188 0.0158 0.0484  0.0187
activity 0.0453 0.0185 0.0117  0.0094 0.0158  0.0217  0.0391
digital 0.0233  0.0551 0.0134 0.0000 0.0158 0.0221  0.0094
can 0.0300 0.0131 0.0162 0.0188 0.0260 0.0072  0.0253
research 0.0540  0.0000  0.0000 0.0000 0.0079  0.0000 0.0655
information 0.0000  0.0262 0.0000 0.0000 0.0158 0.0723  0.0094
datum 0.0204 0.0336  0.0150 0.0094  0.0200 0.0223  0.0000
text 0.0000 0.0383 0.0001  0.0086 0.0394 0.0082  0.0197
analysis 0.0000  0.0000 0.0081 0.0373 0.0473 0.0074  0.0000
language 0.0000  0.0066  0.0000 0.0466 0.0158 0.0147  0.0000
method 0.0120  0.0000 0.0081  0.0188 0.0180 0.0053 0.0186
way 0.0000  0.0000 0.0485 0.0000 0.0000 0.0219  0.0000
different 0.0120  0.0131  0.0081  0.0094 0.0079  0.0000 0.0187
include 0.0251 0.0197  0.0228  0.0000  0.0000 0.0000  0.0000
creating 0.0060  0.0525 0.0081  0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
process 0.0180  0.0127  0.0000 0.0281  0.0000 0.0077  0.0000
data 0.0172  0.0000 0.0117  0.0000 0.0291  0.0072  0.0000
form 0.0000 0.0066  0.0244 0.0000 0.0000 0.0217  0.0093
may 0.0102  0.0131  0.0349 0.0000  0.0000 0.0000  0.0000
making 0.0272  0.0000  0.0000  0.0000 0.0079 0.0178  0.0000
aspect 0.0000 0.0066 0.0126 0.0188 0.0114  0.0000  0.0000
usually 0.0000  0.0000 0.0162 0.0094 0.0000 0.0217  0.0000
structural 0.0000 0.0000 0.0081  0.0000 0.0236 0.0145 0.0000
user 0.0000  0.0000 0.0000 0.0375 0.0079  0.0000  0.0000
linguistic 0.0000  0.0000  0.0000 0.0279 0.0079  0.0074  0.0000
involve 0.0060 0.0197  0.0000 0.0094 0.0079  0.0000  0.0000
natural 0.0000  0.0066  0.0000 0.0279  0.0000 0.0074  0.0000
mean 0.0000  0.0000  0.0081 0.0000 0.0079 0.0072 0.0187
representation  0.0000 0.0262 0.0081  0.0000 0.0000 0.0072  0.0000
capturing 0.0060  0.0234 0.0117  0.0000 0.0000 0.0000  0.0000
source 0.0120  0.0000  0.0000  0.0281  0.0000  0.0000  0.0000
machine 0.0000  0.0000 0.0240 0.0000 0.0000 0.0148 0.0000
readable 0.0000  0.0000 0.0240 0.0000 0.0000 0.0148  0.0000
specific 0.0120  0.0000  0.0000  0.0094 0.0079  0.0000  0.0094
set 0.0000  0.0000 0.0000 0.0000 0.0315 0.0072  0.0000
network 0.0000  0.0000  0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0374
existing 0.0000  0.0260  0.0000 0.0000  0.0000 0.0000 0.0097
phenomenon 0.0000  0.0000 0.0162 0.0188 0.0000 0.0000 0.0000
modeling 0.0000  0.0000  0.0244 0.0094  0.0000 0.0000  0.0000
images 0.0000  0.0000 0.0162  0.0000 0.0079  0.0000  0.0094
element 0.0000  0.0000 0.0162 0.0000 0.0079  0.0000 0.0094
open 0.0180  0.0000  0.0000 0.0000 0.0079  0.0072  0.0000
model 0.0000  0.0000 0.0325  0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
formal 0.0060  0.0000 0.0000 0.0094 0.0158 0.0000 0.0000
imaging 0.0000  0.0077  0.0229  0.0000  0.0000  0.0000  0.0000
result 0.0240  0.0066  0.0000  0.0000 0.0000  0.0000  0.0000
analyzing 0.0060  0.0000 0.0000 0.0094 0.0079 0.0072  0.0000
writing 0.0000  0.0125  0.0000  0.0000  0.0000  0.0060 0.0118
relation 0.0000  0.0066  0.0000 0.0000 0.0236  0.0000 0.0000
describe 0.0060 0.0066  0.0081  0.0000 0.0000 0.0000 0.0094
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Tabela 3.3: Quantidades de ocorréncias

nas cestas de elementos léxicos correspondentes a textos descritivos dos estratos da TaDiRAH.

Analyzing_Analyzing.] Buriching_Amnotating.1Analyzing_Stylisticanalysis1 _Capturing-Creating_Capturing.1 G 1 1_Interpreting_Theorizing.1_Analyzing_C 1_Analyzing_Stylisti is_Relati is1_Capturing Creating_Converi 1_Euriching_D: 1
0 0 0 [ 0 [ 0 0 [ [ 0 0 0

collecting 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
conceptual 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
object 0 3 0 0 0 1 1 1 0 2 2 0 1
traveling 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
ai 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
purpose 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
discovery 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
typing 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
bricf 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
digital 0 1 0 2 1 0 0 0 0 3 1 1 1
writing 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
article 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
ai 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
weblog 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
analysis 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
recurrent 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

o 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
word 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
analyzing 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
ivity 1 1 0 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0
examining 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
kind 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
information 1 3 0 1 0 2 0 0 0 0 1 0 0
collection 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
data 2 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0
recurring 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
phenomena 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
aroupings 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
like 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
can 1 1 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0
structural 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
for 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
spect 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
annotating 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
‘making 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
expl 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
adding 0 2 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0
metadata 0 2 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
keywords 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
tag 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

digitized 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
representation 0 1 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0
annotation 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0

0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0

0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 1 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0

0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0

0 1 0 2 0 1 0 0 0 1 0 0 1

‘machine 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
readable 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
general 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
whole 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
arithmetic 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
operation 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
a 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
science 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
creating 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 5 0 0
image 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
recording 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
authorship 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0

0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0

0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

text 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 1 0 1
appropriate 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
characterization 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
stylistic 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
thematic 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
branch 0 o 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
‘machine_learning 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0

generally 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0
surrogate 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
real 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
objects 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
expressing 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0




Esse exemplo que inclui as relevancias tépicas na Tabela 3.1 e as relevancias seméan-
ticas na Tabela 3.2 ilustra o funcionamento da modelagem descrita no Algoritmo
MODELOGENERATIVO(T = 7) como uma maquina abstrata que imita o perfil de escrita
usado por um determinado conjunto de autores ao criar os textos originais vistos como
as cestas de elementos léxicos da Tabela 3.3.

Os métodos especificos LDA (BLEIL; NG; JORDAN, 2003), CTM (BLEI; LAFFERTY,
2006b) e STM (ROBERTS et al., 2013), sao especializagbes do modelo generativo que se
diferenciam pela forma como sdo construidos as relevancias topicas, temas das subsecoes
seguintes. O objetivo de cada um desses métodos na andlise por topicos de um corpus é
reconstruir, a partir dos textos do corpus, os parametros do modelo generativo que melhor
descreve os textos sendo analisados, notadamente as suas relevancias topicas e seménticas.
Para atingir esse objetivo, sao empregados métodos estatisticos de analise e célculo com-
putacional, métodos esses que estao fora do escopo desta dissertagdo. Nesse sentido, as
proximas subsecoes, relativas aos trés métodos especificos de andlise por topicos, tratam
apenas da exposi¢cao dos aspectos especificos do modelo generativo geral.

3.2 Atribuicao de Tépicos por Dirichlet
VAYANSKY; KUMAR (2020) consideram que o LDA (BLEI; NG; JORDAN, 2003) é o

desfecho de um movimento de modelagem léxica por tépicos que comecgou com trés de
seus antecessores, a saber (DEERWESTER et al., 1990; HOFMANN, 2017; SALTON,
1983), tornando-se referéncia para as diversas variagoes que o seguiram. Essa tendéncia
prevalece ainda hoje embora haja modelos propostos recentemente que adotam outras
formas de codificacdo do vocabulario capazes de capturar certas propriedades sintaticas
ou seméanticas, como os vetores em um espag¢o multidimensional em (COSTA; ORTALE,
2021). As caracteristicas especificas ao método LDA que o diferem daqueles que serdao
descritos na sequéncia dizem respeito essencialmente a estratégia de determinacao das
relevancias topicas. Os principais elementos de especificagado do LDA quanto ao modelo
generativo geral sao as seguintes:

1. Relevancias semanticas fixas para todos os textos: todos sao gerados com as mes-
mas relevancias semanticas, ou seja, a relevancia semantica [, usada na linha 6
independe do texto sendo gerado. Esta é uma propriedade comum aos trés métodos
descritos neste capitulo.

2. Relevancias topicas por Dirichlet: conforme indicado na linha 3, as relevancias topi-
cas 0, que governam a atribuicao de topicos na geracao do texto d;, lhe sao préprias.
A particularidade do LDA esta na estratégia usada para determinar essas relevan-
cias topicas, as quais sdo escolhidas a partir de um parametro especifico em uma
distribuicao de Dirichlet. O parametro empregado para especificar a distribuicao, o
qual determina o perfil dos textos gerados, é inico para todos os textos do corpus.

3. Nao hd correlagdo entre topicos: uma caracteristica do LDA que decorre da adogao
da estratégia baseada na distribui¢ao de Dirichlet é o fato de o modelo nao considerar
as possiveis correlagoes entre as relevancias topicas nos topicos gerados. Esta é uma
caracteristica que o difere dos demais métodos deste capitulo.

A distribuicdo Dirichlet pode ser entendida como uma distribuicao de distribuicoes, ou
seja, ela gera distribuigoes. A existéncia desse parametro confere flexibilidade ao modelo,
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pois o seu comportamento pode assim ser calibrado, podendo gerar dados mais inclinados
a poucos topicos ou mais igualitdrios sobre os topicos. Esse parametro da ao modelo
uma infinidade de formas diferentes de viciar os dados de topicos pois correspindem a
todos os vetores de tamanho igual a quantidade de topicos de valores que somam 1. O
ajuste no parametro da distribuicao de Dirichlet depende do valor de T' de tal forma que
quanto maior esse valor, maior serd a participagao de tépicos nas publica¢oes (BLEIL; NG;
JORDAN, 2003; VAYANSKY; KUMAR, 2020). Vejamos dois cenarios possiveis.

Cenario dado mais igualitario quer dizer que a distribuicao favorece mais as chan-

ces mais igualitarias entre os topicos, o que privilegia o sorteio de uma combina-
¢ao mais diversificada de varios topicos. Entao, quando vocé gera uma publicacao
com um dado desse tipo, vocé tende a misturar muitos tépicos, porque todos eles
tém chances parecidas de ocorrer. Multiplos tépicos sao influentes em Capturing-
Creating__Datarecognition.1, sobretudo 3 e 2. Nesse caso, 38,16% dos elementos
léxicos sao gerados com S,.

Cenario dado menos igualitario com o dado mais inclinado a um tépico, indica que

information -
object-
adding -
datum-
digital -
form-
explicit-

comment -

Elementos |éxicos

°
2.
8

annotation -
activity -
making -

machine -

esse topico prevalecera sobre os demais na publicagao correspondente, indicando que
ele gera dados que concentram mais as chances de sorteio em poucos tépicos. Entao
quando vocé usa um dado como esse para gerar uma publicacdo, ela vai ficar mais
concentrada em poucos tépicos, naqueles topicos que tém mais chances de sair, os
outros tépicos que tem chances muito pequenas, praticamente nao serao sorteados.
Observa-se pelos valores das relevancias topicas na Tabela 3.1 que ha textos em que
apenas um tépico prevalece fortemente, como é o caso de Enriching Annotating.1,

Texto Descritivo:
Enriching _Annotating. 1

annotating refers to the
activity of making information
about a digital object
explicit by adding notes,
metadata, keywords, tags

Topeos or links to a digitized
representation or to an
annotation file associated
with it. this can be in

Topicos

the form of explanatory
annotations that comments
or contextualize a passage,

I 000 025 050 075 10C
0.04 Relevancias topicas

Relevancias seménticas annotations that make

°
g
8
°
g
8

structural or linguistic
information explicit, as
linked open data making the
relationships between objects
machine readable, or in the
case of general metadata,
adding information about the
object as a whole.
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Vantagens do LDA:

1.

Mais usado: Portanto mais testado e por isso mais explorado (BLEI, 2012; MCCAL-
LUM; WANG; CORRADA-EMMANUEL, 2007; VAYANSKY; KUMAR, 2020);
Mais adaptdvel: Ao uso com outros algoritmos de inferéncia (VAYANSKY; KUMAR,
2020);

Masis aplicavel: E adaptavel para uma série de dados diferentes, gerando uma clas-
sificagao suave (GRIFFITHS; STEYVERS, 2004);

Mais referenciado: por ser o mais citado e referenciar outros modelos, existe uma
grande quantidade de trabalhos anteriores que servem para andlise, revisao e que
podem ser ajustéveis para muitas tarefas (GRIFFITHS; STEYVERS, 2004; SHEN;
SUN; SHEN, 2008; VAYANSKY; KUMAR, 2020; WANG; MCCALLUM, 2006);
Mais generalista: Maior usabilidade em diferentes contextos tais como: (a) dados
de midias sociais (HONG; DAVISON, 2010); (b)padrées da web (MCCALLUM;
WANG; CORRADA-EMMANUEL, 2007); (c) semantica (ALGHAMDI; ALFALQI,
2015); (d) linguistica (ZUO et al., 2016); (e) avaliagdo de documentos (BERGHOLZ
et al., 2008); (f) padroes de redes (VAYANSKY; KUMAR, 2020); (g) modelos predi-
tivos (BLEL; MCAULIFFE, 2010); (h) processamento de imagens (ZHOU; ZHOU;
ZHANG, 2016); (i) processamento de videos (HOSPEDALES; GONG; XIANG,
2012); (j) comportamento (BLEIL; GRIFFITHS; JORDAN, 2010); (k) andlise de
sentimentos (BAO et al., 2009) e (1) diversos outros assuntos ou tépicos (BLEI,
2012).

Mais diversificado: Possui diversas versoes e variagoes para diversos contextos
(ALGHAMDI; ALFALQI, 2015).

i) Versoes: (a) supervisionada (BLEI; MCAULIFFE, 2010), (b) semi supervisi-
onada (WATANABE, 2020), (c) ndo supervisionada (BLEIL; NG; JORDAN,
2003);

11) Variagoes: Tais como (a) Collective LDA — C-LDA (SHEN; SUN; SHEN, 2008);
(b) Latent Dirichlet Mixture Model — LDMM (CHIENA; LEEA; TANB, 2017);
(¢) Matriz Factorization Through LDA — fLDA (AGARWAL; CHEN, 2010); (d)
Hierarchical Latent Dirichlet Allocation — hLDA (BLEI, GRIFFITHS; JOR-
DAN, 2010); dentre outras.

Desvantagens:

1.

Dispersao em Big Data: Em documentos muito grandes podem existir palavras que
nao sao encontradas no conjunto de treino e teste, o que dificulta um bom resultado
final (BLEIL; NG; JORDAN, 2003; VAYANSKY; KUMAR, 2020; VORONTSOV;
POTAPENKO, 2014);

Falta de correlagao entre documentos: Segundo (BLEI; LAFFERTY, 2006a), no
mundo real documentos e palavras sao correlacionados (BLEI, 2012; BLEI; NG;
JORDAN, 2003; VAYANSKY; KUMAR, 2020).

3.3 Atribuicao de Tépicos por Correlacao das Relevancias

Como o préoprio nome ja sugere, o diferencial do modelo de Correlacao das Relevancias dos
Tépicos, identificado por CTM, acrénimo em inglés para Correlated Topic Model (BLEI,

LAFFERTY, 2007; BLEIL, LAFFERTY, 2006b), é a inclusdo de correlagoes existentes
entre os topicos na determinacao das relevancias topicas. A correlacao entre dois topicos,
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digamos A eB, é uma medida, em uma escala entre -1 e 1, que indica o comportamento
relativo das respectivas relevancias topicas nos diferentes textos analisados. A extremidade
negativa -1 (menos um) indica que os tépicos A e B sdo inversamente correlacionados,
ou seja, o topico A é relevante nos textos em que tépico B nao o é, e vice-versa. A
quantificagao da ideia de um toépico ser relevante em um texto é feita observando a variacao
do valor da sua relevancia topica com respeito a média das relevancias topicas desse topico
tomada sobre todos os textos. Nesse sentido, o caso extremo da correlacao de valor -1
ocorre se a diferenca da relevancia topica de A da média varia na mesma propor¢ao que
o tépico B dista da sua média, com sinal invertido.

Por outro lado, a extremidade positiva 1 (um) reflete a situagdo em que os tépicos sao
igualmente relevantes, ou seja, o topico A é relevante em um texto se e somente se o
tépico B é relevante no mesmo texto. Entre esses dois extremos, a centralidade 0 (zero)
indica que nao ha nenhuma correlagao entre os tépicos A e B no sentido que a relevancia
de um em um texto nao traz nenhum indicio da relevancia tépica a respeito do outro
no mesmo texto. No entanto, deve ser ressaltado que a correlagdo nao é uma forma
de distancia semantica entre topicos, mas apenas uma medida sobre quanto os topicos
tendem a aparecer, ou nao, concomitantemente nos textos.

No modelo CTM, a sinalizagdo das correlagoes existentes entre os tépicos é fetia através
de uma matriz de covariancias e da ado¢ao de uma distribui¢do que leva em conta essa
matriz na determinacao das relevancias topicas de cada texto.

Vantagens do CTM:

1. Mostra o relacionamento entre os diferentes topicos: os casos de corpus cujos textos
possuem correlagdes entre si ocorrem muito frequentemente (VAYANSKY; KUMAR,
2020), argumento este apoiado pelos préprios autores do CTM (BLEI; LAFFERTY,
2007; BLEIL; LAFFERTY, 2006b), conforme relato em (CAO et al., 2009).

2. Visualizagao de dados: segundo (BLEI; LAFFERTY, 2007), a determinacao de cor-
relagoes entre topicos torna possivel realizar diversas analises adicionais, incluindo
visualizagoes graficas. (VAYANSKY; KUMAR, 2020) explicam que esse artificio
pode expor os dados de forma mais facil e organizada para o usudrio, possibilitando
a flexibilizagao de tarefas, a exploracao de grandes quantidades de documentos e a
execucao de tarefas colaborativas entre os membros da equipe de pesquisa.

Desvantagem:

Complezidade de uso: o ponto de atengdo do CTM estd relacionado a complexidade
das contas matematicas envolvidas, ou seja, caimos aqui na necessidade de maior poder
computacional (KHALIFA et al., 2013) e maior tempo de processamento (ZHAO et al.,
2015) nos calculos dos métodos de resolugao.

3.4 Atribuicao de Tépicos por Estrutura

As caracteristicas que diferem o modelo de atribuigao de tépicos por estrutura (Structural
Topic Model — STM) (ROBERTS et al., 2013; ROBERTS; STEWART; TINGLEY, 2019)
sao, além das correlagoes entre textos como no CTM, o agrupamento dos textos para
construcao de relevancias tépicas e semanticas diversificadas e uma estratégia de inferéncia
que fornece uma abordagem computacionalmente eficiente para o ajuste do modelo que é
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suficientemente eficiente para a andlise pratica de uma quantidade expressiva de textos.O
modelo combina caracteristicas de 3 outros modelos ja existentes (BLEI; LAFFERTY,
2007; EISENSTEIN; AHMED; XING, 2011; MIMNO; MCCALLUM, 2012).

A fim de estabelecer perfis especificos a grupos de textos, o método STM leva em conside-
racao informagoes associadas aos textos na forma de metadados, condicionando antecipa-
damente a analise de acordo com conhecimentos disponiveis sobre os textos (BLEL; LAF-
FERTY, 2007; ROBERTS et al., 2013; ROBERTS et al., 2014; ROBERTS; STEWART;
TINGLEY, 2019). O agrupamento dos textos é definido através de valores de metadados,
sendo um grupo definido pelos textos que compartilham valores comuns desses metadados.
Exemplos de metadados que podem ser utilizados para a definicao de grupos na anélise
de publicagoes sao o estrato da TaDiRAH, o tipo, a data, o local ou o veiculo de publi-
cacao, dentre outros. Posto de maneira ilustrativa, o conjunto de textos de cada grupo
é visto como uma amostra de textos produzidos por um mesmo autor exclusivo, distinto
dos autores dos demais grupos. Dessa forma, busca-se modelar o comportamento de um
tunico autor ficticio dos textos por grupo segundo a descrigao de (ALGHAMDI; ALFALQI,
2015) sobre o processo de “imitacao” da escrita humana feita pelos modelos generativos
probabilisticos.

O método de analise dos topicos identifica perfis de diferentes fontes como resultado de
um agrupamento de acordo com o estrato a que esta atribuido cada conjunto de publica-
¢oes. Ressalte-se que no método LDA, seguindo pela mesma ilustragao, todos os textos,
mesmo de grupos diferentes, seriam gerados pela mesma pessoa ficticia, ou seja, pelo tinico
perfil generativo das relevancias tépicas. A introdugao de metadados e o agrupamento
deles decorrente permite também estabelecer que as correlagoes entre os topicos sejam
ponderadas segundo grupos de textos. Essa propriedade adicional do método STM lhe
confere a possibilidade de identificagao de a quais dentre os grupos o perfil de topicos
estaria mais inclinado. Finalmente, ainda ha a possibilidade de utilizagdo de um conjunto
de relevancias semanticas distinto por grupo de textos, o que torna possivel apresenté-
los sob diferentes abordagens ou pontos de vista (ALGHAMDI; ALFALQI, 2015). A
ilustragdo abaixo mostra o efeito de agrupamento no exemplo da andlise de Capturing-
Creating_Datarecognition.1 comparado a andalise anterior com o método LDA.

Texto Descritivo:
Capturing-Creating Datarecognition. 1

, e.g.
optical
(ocr), refers to the process
of the
products of

(recording or

Elementos Iéxicos
Topicos

imaging), such as

of or of

0.00 0.01 0.02 003 0.04 *“ Relevancias topicas Score, 1n a to

Relevancias semanticas . .

extract discrete, machine
readable units from them, such
as plain , musical

notes, or

elements.
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Existem outros modelos que usam abordagem similares de inserir informacoes diretamente
no corpus para alterar os dados de topicos e os dados de elementos léxicos, tais como
informagoes de tempo (BLEI; LAFFERTY, 2006a), autor (ROSEN-ZVI et al., 2012),
ideologia (AHMED; XING, 2010) e lugar (EISENSTEIN et al., 2010), mas o STM se
distingue deles porque (1) eles sdo especificos demais, (2) no STM essas informagdes sao
inseridas diretamente no modelo e por isso (3) o STM é adaptavel a diversas realidades
distintas (ROBERTS et al., 2013; ROBERTS; STEWART; TINGLEY, 2019).

Vantagens do STM:

1. Pacote R para implementacao: andlises variadas podem ser levadas a cabo sem a
necessidade de usar modelos especificos ou desenvolver novos modelos especificos a
cada caso, tornando-se adequado a estudos experimentais (ROBERTS et al., 2013);

2. Flexibilidade: a capacidade de lidar com agrupamentos torna a analise de respostas
abertas mais facil e mais reveladora (ROBERTS et al., 2013; ROBERTS et al.,
2014);

3. Generalidade: no caso de nao haver informacgoes associadas aos documentos, o mo-
delo faz uma correlagao de tépicos como no modelo CTM de (BLEI; LAFFERTY,
2006b).

4. Usabilidade: o método de resolugdo nao exige maior poder computacional (KHA-
LIFA et al., 2013; VORONTSOV; POTAPENKO, 2014) e nem maior tempo de
processamento (ZHAO et al., 2015) comparativamente a outros modelos generati-
vos probabilisticos semelhantes;

5. Adaptabilidade: do modelo a muitas variedades de propédsitos (ROBERTS et al.,
2014).

Desvantagem:

Pouco referenciado: Existem poucos estudos que usam o STM, e por isso temos poucos
exemplos praticos de estudos para verificar e comparar com outros modelos.

3.5 Classificagcao Supervisionada

Os modelos de aprendizado supervisionado de andlise textual tém como pressuposto a
existéncia de exemplares rétulados manualmente. Esses textos rotulados, quando expos-
tos a um algoritmo de aprendizado supervisionado, sdo analisados a fim de determinar
padroes de combinagao de elementos 1éxicos presentes no texto, associando-os aos respecti-
vos rotulos. Uma vez determinadas essas associagoes, o algoritmo pode buscar e encontrar
padroes semelhantes em outros textos nao rotulados manualmente, e assim receberem os
mesmos rétulos destes. Modelos de classificagao supervisionada sao facilmente adaptaveis
as realidades diversas de acordo com o contexto de cada demanda. Existem muitos mo-
delos e varidveis de modelos, por isso, escolher um vai depender de cada contexto (BLEI;
MCAULIFFE, 2010; BREIMAN, 2001; CORTES; VAPNIK, 1995; VIKRAMKUMAR; B;
TRILOCHAN, 2014; WATANABE, 2020).

Em sintese, a classificacao supervisionada por meio de andlise por tépicos segue uma
sequéncia bem definida de passos. Primeiramente, é preciso reunir um conjunto de textos
ja rotulados, ou “classificados” no jargao normalmente utilizado, por especialistas. No
caso da classificacao de publicagoes, o corpus empregado nesta dissertagao é formado por
um conjunto de publicagoes classificadas segundo os estratos da TaDiRAH na plataforma
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Zotero (DARIAH-UE CONSORTIUM, 2012). Adicionalmente, um conjunto de publica-
¢oes ainda nao classificadas constitui os dados alvo de uma aplicacao pratica. No caso
dos experimentos de avaliacao que sao descritos em capitulos posteriores, sao usadas pu-
blicacoes ja classificadas com o intuito de verificar em que medida os métodos propostos
produzem resultados coincidentes com a classificagdo produzida por especialistas. Nesses
experimentos, os resultados obtidos com o método sLDA — Supervised Latent Dirich-
let Allocation sao usados como referéncia de comparagao com os métodos propostos nos

proximos capitulos (BLEI; MCAULIFFE, 2010).

O sLDA é um classificador de textos segundo a abordagem de tépicos que pode ser usado
para organizar, compreender e resumir grandes quantidades de textos, uma vez que pode-
mos rotular os documentos com nomes de classes que nao tem necessariamente a ver com
os textos, ou os topicos, mas sim com o tipo de nome de classes que queremos dar a eles.
O sLDA aprende o nome da classe no contexto da abordagem de topicos. Ele descobre os
temas ocultos e associa esses temas as classes pré definidas pelo usuario, por isso é muito
util em atender a demandas distintas relacionadas as informacoes presentes nos textos.
Partindo do modelo geral de analise 1éxica por topicos descrito neste Capitulo, as rele-
vancias topicas dos textos sao usadas para estabelecer os padroes associados aos rotulos
da classificagdo. Mais especificamente, o padrao das publicagoes de um roétulo é definido
por um conjunto de coeficientes de uma regressao logistica de vetores representativos dos
textos. Esse vetor representativo de um texto, digamos d, contém, para cada topico ¢, a
quantidade de vezes em que as relevancias seméanticas de t sdo utilizadas para a geracao
de elementos léxicos de d. O sLDA produz como saida o conjunto de coeficientes de cada
rotulo. A etapa de classificacdo determina as quantidades de utilizacao dos topicos para
cada texto alvo e, com a ajuda dos coeficientes da regressao logisitca, determina o rétulo
que cada texto alvo deve receber.

De acordo com o objetivo deste trabalho, cada rétulo na classificagdo com sLDA repre-
senta um estrato da TaDiRAH a fim de que as publicagoes sejam classificadas de acordo
com a taxonomia. Porém, o fato de o sSLDA empregar uma regressao logistica pressupoe,
por definicao, a inexisténcia de sobreposicao. Ja vimos no Capitulo 2 que existem muitas
sobreposigoes nas nossas publicagoes classificadas manualmente (DARIAH-UE CONSOR-
TIUM, 2012), isso gracas a natureza da taxonomia e da interdisciplinaridade presente nas
Humanidades Digitais. Por essa razao, propomos outro método no Capitulo 4, além de
utilizarmos o préprio método LDA supervisionado de uma forma especifica.
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4 CLASSIFICACAO POR TOPICOS

Neste capitulo, descrevemos os métodos de classificacdo que propomos para lidar com
uma das questoes que envolvem classificar textos segundo a TaDiRAH: As sobreposicoes
de documentos classificados em diferentes estratos da taxonomia. Trataremos a questao
do desbalanceamento no capitulo seguinte.

No contexto de publicagoes em Humanidades Digitais, usamos o mapeamento prévio de
elementos léxicos feito pela taxonomia TaDiRAH, juntamente com os textos classificados
manualmente por especialistas de Humanidades Digitais na andlise 1éxica por topicos
buscando por padroes regulares sintaticos e semanticos a partir da analise de frequéncias
de ocorréncias concomitantes de elementos 1éxicos, ja que estes elementos 1éxicos sao os
compostos das estruturas sintaticas e semanticas (DEERWESTER et al., 1990).

Comecamos com as preliminares sobre o nosso contexto de classificacdo por tépicos, os
conceitos basicos que norteiam os métodos de classificagdo que propomos, seguida de suas
descrigoes: trata-se de trés métodos supervisionados propostos a partir de analises por
topicos no cenario de sobreposi¢oes. Os dois primeiros sao métodos bayesianos inspirados
no método nao supervisionado de YAU et al. (2014), diferenciando-se pelo método de
andlise por topicos aplicado: O Latent Dirichlet Allocation - LDA (BLEI; NG; JORDAN,
2003) e o Structural Topic Model - STM (ROBERTS et al., 2013).

Terminamos o capitulo abordando o terceiro método, a classificagao com LDA supervi-
sionado - sLDA (BLEIL; MCAULIFFE, 2010), e as atitudes tomadas com o objetivo de
contornar os problemas ocasionados pelas sobreposi¢coes de documentos em mais de um
estrato da TaDiRAH, pois como ja explicamos no Capitulo 3 o classificador LDA super-
visionado, pressupoe que nao haja sobreposicoes de estratos nas publicagoes devido ao
método utilizado para gerar o dado de atribuicao de estrato.

4.1 Preliminares

Como ja mencionado no Capitulo 2, nas publicagoes classificadas manualmente por es-
pecialistas de Humanidades Digitais retiradas de DARIAH-UE CONSORTIUM (2012),
encontramos muitas sobreposi¢oes de classificagdo nos estratos da TaDiRAH. Dentre as
causas descritas, abordamos as seguintes:

1. A interdisciplinaridade do campo das Humanidades Digitais.
2. A dindmica prépria das atividades de pesquisa em Ciéncias Humanas.

3. O imbricamento das atividades especificadas nos elementos 1éxicos que definem os
estratos superiores da taxonomia TaDiRAH.

4. A forma de uso e defini¢oes da prépria taxonomia.

Como consequéncia disso, temos que: para classificar publicagoes de Humanidades Digi-
tais precisaremos necessariamente lidar com a questao das sobreposi¢oes. Ou seja, encon-
trar mecanismos para amenizar os seus efeitos sobre os resultados da classificacao.

O conjunto de métodos que tratamos neste capitulo é uma abordagem inspirada no método
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de classificagdo nao-supervisionada assistida descrita em YAU et al. (2014) A abordagem
proposta em YAU et al. (2014) pode ser resumida da seguinte forma. Trata-se de um
método de classificacao assistida de publicagoes cientificas baseada em analise por tépicos
em trés etapas:

1. Aplicacdo de método de andlise por tépicos para obter as relevancias topicas. A
quantidade de topicos T usada nessa analise é algumas vezes superior a quantidade
de estratos.

2. Analise artesanal dos elementos léxicos mais relevantes de cada tépico a fim de
interpretar o seu sentido e, com isso, atribui-lo aos estratos. Ao final desta etapa,
cada topico esta associado a um estrato, com cada estrato sendo potencialmente
representado por multiplos topicos.

3. Calculo de relevancia de cada estrato em cada publicacao a partir da relevancia dos
seus topicos determinada pela andlise por topicos.

A atribuicdo de cada publicagao d; a um estrato € feita a partir das relevancias topicas,
em linhas gerais, da seguinte forma. Primeiramente, os topicos com relevancia tépica
em d; sao verificados. Em seguida, as relevancias topicas dos tépicos associados a um
mesmo estrato sao somadas, obtendo a relevancia de cada estrato em d,. Finalmente, d,
é classificado como pertencente ao estrato com maior relevancia.

Em um exemplo hipotético com intuito meramente ilustrativo, suponhamos que no caso
das relevancias tépicas da Tabela 3.1, os topicos sejam associados estratos denominados
A, B e C, com o topico 3 associado ao estrato A, topicos 1 e 5 associados ao estrato
B e os demais tépicos associados ao estrato C'. Nesse cenario, o documento Analy-
zing__Spatialanalysis. I recebe uma influéncia de 51,86% do estrato A, 47,65% do estrato B
e 0,49% do estrato C'. Nesse cendrio hipotético, o documento Analyzing Spatialanalysis. 1
seria associado ao estrato A.

Retomando esse mesmo movimento com todos os demais documentos do corpus, cada um
deles estara associado a um estrato apenas.

Nos experimentos descritos a seguir apresentamos uma versao supervisionada voltada para
classificacao de textos com sobreposicao de classes. Seguimos a abordagem de YAU et
al. (2014). A fim de lidar com essas sobreposi¢oes, uma abordagem bayesiana substitui
a regressao empregada nos classificadores baseados no LDA de que tratamos no Capitulo
5.

No entanto, adotamos uma modificagdo com relagdo ao método descrito em YAU et al.
(2014) no que se refere a atribuigao dos tépicos aos estratos. A fim de evitar a etapa
artesanal do método original, adotamos um procedimento automatizado:

1. Analise por topico em todas as publica¢es que ja estao classificadas e;
2. Associagao automatizada de cada topico a um estrato.

Cada método de analise de tépicos tem seu proprio procedimento, como descrito nas
secoes a seguir.
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4.2 Pertinéncia Tépica das Publicagoes e dos Textos Descritivos da

TaDiRAH

Com o intuito de reforcar o perfil de cada um dos estratos, adotamos o procedimento
de juntar os textos descritivos das subcategorias da TaDiRAH abordados no Capitulo
2 ao conjunto de publicacbes em cada estrato, cada descricao dentro da sua subcate-
goria equivalente. Sendo assim, o corpus D = {d;,...,d} passa a ser formado pe-
las publicagoes classificadas segundo a TaDiRAH e pelos textos descritivos das diversas
subcategorias dos estratos E = {Analyzing, Capturing — Creating, Disseminating —
Storing, Enriching, Interpreting}. Esse corpus estendido tem um perfil de sobreposi-
¢ao de estratos modificados quanto ao que é analisado no Capitulo 2Para cada estrato
e € Ea notagao D, os documentos do corpus D classificados previamente no estrato e € E.
Portanto, D, = {d; € D | d; pertence ao estrato e}, com |D D

€| = e’

De acordo com a Figura 4.1, sobreposicoes de estratos no corpus D acontecem, e isso
devido a miultiplas ocorréncias de algumas publicagoes em D. Uma dupla ocorréncia cor-
responde a existéncia de dois documentos idénticos identificados separadamente em D,
digamos d; e d;, tais que ¢ *jed, = d;. Em tal situacdo, as duas ocorréncias estao
associadas a estratos distintos. Mais precisamente, d; € D, e d; € D/, sendo e # ¢’
Muiltiplas ocorréncias sao generalizagoes de duplas ocorréncias para dois ou mais docu-
mentos. A forma de apresentacao utilizada na Figura 4.1 consite na identificacdo das 32
possiveis intersegoes das cinco formas nomeadas segundo os estratos da TaDiRAH. As
distintas intersecoes, incluindo aquelas de uma sé forma, sao identificadas com cores dis-
tintas. As interse¢des que envolvem mais de uma forma indicam possiveis sobreposicoes
de documentos nos estratos respectivos. Os ntmeros sao indicativos das quantidades de
documentos que ocupam as interse¢oes de formas em que aparecem. Com essa apresenta-
¢ao, podemos observar como os 261 documentos do estrato Analyzing estao distribuidos
nas intersecoes entre formas.

Capturing—Creating

Analyzing

seminating—Storing

Interpreting

Enriching

Figura 4.1: Quantidades de sobreposic¢oes entre os estratos, incluindo publicacoes e textos
descritivos.

Na sequéncia da secao, supomos que tenhamos os topicos T e as respectivas relevancias
topicas resultantes de uma analise por topicos de todo o corpus estendido D. Com as
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relevancias topicas disponiveis, passamos a associar cada topico obtido na andlise aos
estratos da TaDiRAH. Passamos da abordagem anterior onde para cada tépico era asso-
ciado a um estrato por inspe¢do humana, para uma distribuicao de probabilidades onde
determinamos uma medida de aderéncia de cada topico em cada estrato. A secao é entao

finalizada com uma descri¢cao de forma de aplicagdo do método em combinacao com o
LDA e com o STM.

4.2.1 Definicao do Método

O método que propomos consiste em um desenvolvimento estatistico basico para obter
P(e | t;), sendo e um estrato e ¢; um tépico. Nesse sentido, a primeira providéncia é
identificar a relevancia de cada topico em cada estrato, ou prevaléncia topica, que seria a
medida que expressa a proporgao de ocorréncia do topico ¢; € T dentro do estrato e € E
através da probabilidade posterior

P<tj le) = EdiGDe P(tj | d;)P(d; | e)
- ﬁ ZdieDe P(t;|dy)P(e | d;)P(d,).

O célculo da prevaléncia tépica P(t; | e) de e em t; decorre das seguintes estimativas.

« A probabilidade de ocorréncia de cada estrato e € E, P(e), que expressa a razao
entre a quantidade de publicacbes em e e a quantidade total de publica¢des no
corpus, dada por P(e) = %.

« Andlise por tépicos prévia de D determina P(t; | d;) para todos t; € T e d; € D,
o que corresponde a probabilidade de ocorrer cada topico ¢; condicionada por cada
publicacao d,.

« A probabilidade de ocorréncia do estrato e condicionada por cada publicacdo d, € D
¢ dada por

0, se e ¢ Ep(d;)

Pe|d,) = { ) d,
' [Ep(@,) Cas0 contrario

onde Ep(d;) ={e € E|d, € D_} é o conjunto de estratos aos quais o documento
d, é atribuido na TaDiRAH. Observe que essa medida significa distribuir igualmente
as chances de d; aparecer em cada um dos estratos. se d, aparecer em um estrato

apenas, digamos e, entdao tem-se |[Ep(d;)] = 1 e P(e) = 1 (o que corresponde a
100%) e, para qualquer outro estrato e’ # e, P(e’) = 0. De forma similar, se d,
pertencer a dois estratos e; e ey, entdo |Ep(d;)| = 2, P(e;) = P(ey) = 0,5 e a

probalidade é nula para os demais estratos. O mesmo comportamento se repete
para os casos em que |Ep(d;)| tem valores maiores que 2.
« A probabilidade de ocorréncia de d; é também dividida igualmente por todos os
documentos. Portanto, P(d;) = 5.
Finalmente chegamos a definicdo da pertinéncia tépica, que é a expressao da verossimi-
lhanca P(e | t;) do tépico ¢, relativo ao estrato e.

Usando o Teorema de Bayes, obtemos

P(tjle)P(e)
P(t,)

ZdiEDe P(tj‘di)P(e‘di)P(di)
ZdiED P(ty‘dz)P(dz)

ZdiEDe P(t;|d;)P(eld;)
EdiED P(tj‘di)

P(e]|t))
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A premissa intrinseca a analise acima descrita é que a prevaléncia e a pertinéncia topica
guardem uma correlagdo com as respectivas caracteristicas seméanticas das publicagoes e
dos estratos. A partir daqui veremos como que a pertinéncia tépica se passa com cada
um dos métodos abaixo.

4.2.2 Aplicagao com LDA

Introduzimos a andlise da pertinéncia topica no LDA definindo a quantidade de topicos
através de procedimentos estatisticos, determinado em 200, levando-se em conta o método
de defini¢ao da quantidade de tépicos em <https://juliasilge.com /blog/evaluating-stm/>.
No LDA existem ferramentas para realizar essa andlise (GROSSETTI, 2021; GROSSETTT;
LEWIS, 2019; LEWIS; GROSSETTI, 2019).

Na Figura 4.2, sao exibidos os cinco topicos mais pertinentes em cada um dos 5 estratos da
TaDiRAH do nosso trabalho (Analyzing, Enriching, Capturing-Creating, Disseminating-
Storing, Interpreting) identificados por cores distintas e pelos elementos 1éxicos mais rele-
vantes em cada tépico, devidamente identificados.
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Figura 4.2: Cinco maiores pertinéncias topicas por estrato e elementos 1éxicos mais rele-
vantes por topico segundo LDA.

Passamos agora a analise da pertinéncia tépica dos cinco tépicos principais em cada
estrato com a finalidade de esclarecer pontos relevantes em cada grupo de publicagao com

o filtro do LDA.
Para facilitar a leitura dividimos os estratos em dois grupos:

e 12 Grupo: os estratos cujos topicos associados a eles sao de pertinéncia tépica alta,
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acima de 90%. Cada um desses topicos prevalece praticamente exclusivamente no
respectivo estrato e uma pequenissima parte deles esta sendo dividido com os demais
estratos. Com uma simples verificacdo dos elementos léxicos que identificam o tépico
e uma visao geral dos substratos, podemos rapidamente identificar de que se trata
cada tépico dentro dos temas da TaDiRAH. Vejamos alguns exemplos:

— Analyzing: percebemos a identificagdo dos tépicos com o segundo nivel das
subcategorias de Analyzing em (DHTAXONOMY, 2020): Content Analysis,
Network Analysis, Relational Analysis, Spatial Analysis, Structural Analysis,
Stylistic Analysis e Visual Analysis. Segundo observado no Capitulo 2, os
temas, elementos de andlise dos tépicos, sdo mais nitidos nos substratos de
primeiro e segundo nivel, ficando cada vez mais misturados (menos nitidos
em um Unico estrato) do terceiro nivel de subcategorias em diante. Como
exemplo, citamos o tépicos identificados pelos respectivos elementos léxicos
{mining datum, component literary, database concept, system} e {style time
genre, computational, detection temporal, musical}. Tais topicos tratam de
analise de métodos e, provavelmente também, de conteidos.

— Disseminating-Storing: os topicos pertinentes associam-se aos temas dos subs-
tratos de primeiro nivel Collaborating, Commenting, Communicating, Crowd-
sourcing, Publishing, Sharing e Teaching. Como exemplo citamos o tépico {like
digital, scholarship research, sustainability, citation, collaboration}, claramente
relacionado a Publishing e Teaching.

o 292 Grupo: formado pelos estratos cujos os topicos associados a eles sao de pertinéncia
topica média (entre 60% e 90%) e baixa (abaixo de 60%).

— FEnriching: os topicos pertinentes tém dificuldade de serem associados aos te-
mas da TaDiRAH, ou seja, nao se traduzem claramente para noés, devido a sua
baixa pertinéncia topica, com excecao de um tinico tépico com pertinéncia alta
que associamos a Annotating e Editing.

— Capturing-Creating: aqui temos um tnico tépico com pertinéncia alta que asso-
ciamos aos temas Converting, Web Development e Programming. O que chama
a atencao neste estrato é que apesar da pertinéncia tépica ser média e baixa
baixa, ainda assim conseguimos associar os tépicos aos temas da TaDiRAH
em Capturing (Converting, Data Recognition, Discovering, Extracting, Gathe-
ring, Imaging, Recording e Transcribing) e Creating (Designing, Programming,
Translating, Web Development e Writing). Uma explicacao para esse fato pode
estar relacionada a baixa quantidade de sobreposicoes entre esse estrato e os
demais. Na Figura 4.2 vemos que as tnicas duas publicagoes com sobreposi-
cao em Capturing-Creating é com Analyzing. Esse fato ajuda a preservar a
tematica do estrato segundo os estratos da TaDiRAH.

— Interpreting: os temas da TaDiRAH (Conteztualizing, Modeling e Theorizing)
sao mais dificeis de terem associacao direta com os topicos, o que diminui a
pertinéncia topica. Comparativamente com Disseminating-Storing, Interpre-
ting ¢ o menor estrato e consequentemente ¢ o que tem mais dificuldade de
ser encontrado, dado a essa dificuldade de associar os temas da TaDiRAH aos
topicos.

Sendo assim, o fato de haver muito mais textos classificados manualmente no estrato
Analyzing e em Disseminating-Storing que nos demais estratos da TaDiRAH, conforme
constatado na Figura 4.1, possibilita ao algoritmo aprender melhor os estratos que tém
maior quantidade de publicacoes associadas. Os estratos Analyzing e Disseminating-
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Storage sdo 0s que possuem a maior pertinéncia topica, o que significa que as publicagoes
muito identificadas com esses topicos vao se identificar muito com esses estratos também.
Por isso, a tendéncia é que as publicacoes desses estratos sejam bem identificadas pelo
algoritmo, principalmente aquelas que estao muito influenciadas pelos cinco topicos mais
pertinentes analisados na Figura 4.2. Portanto, quanto maior a relevancia tépica nas
publicacoes de um estrato, maiores sao as chances de as publicagoes desse estrato serem
bem classificadas.

Pela Figura 4.2, observa-se que os estratos { Analyzing} sdo os que mais sao identificados
pelos topicos reconhecidos pela analise.

Notamos também que ao contrario dos estratos cuja pertinéncia tépica ultrapassa os 90%,
alguns estratos, como Enriching (principalmente) e Interpreting, cujas as cinco maiores
pertinéncias tépicas, nao sao todas altas, revelam que a identificacdo das publicagoes
nestes dois estratos tendem a ser menos precisa.
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Figura 4.3: Quantidade de topicos em cada intervalo de pertinéncia tépica por estrato
segundo LDA.

Também podemos verificar que ter topicos que nao sao tao pertinentes a cada estrato tem
a ver naturalmente com o desbalanceamento. E uma consequéncia do desbalanceamento.
Pois vemos que nos estratos que tém menos publicagoes, os seus tépicos perdem forga,
perdem representatividade, porque ficam pequenos, com relagao aos outros. Os topicos
que aparecem nas publicagoes de Enriching nao aparecem muito claramente nos topicos
que sao identificados pela anélise, por isso que eles ndo sao tao pertinentes assim. Logo,
vemos uma razao para que os estratos de Analyzing e Disseminating-Storing fiquem muito
melhor classificados que os outros.

Passamos agora a Figura 4.3, onde observamos a quantidade de tépicos por intervalo de
pertinéncia, sendo que o estrato Analyzing possui mais de 1/5 dos 200 t6picos da anélise
com pertinéncia tépica superior a 90%. Esses topicos com pertinéncia topica alta sao
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os que de fato aparecem e influenciam na anélise. Isso demonstra uma tendéncia destes
topicos com pertinéncia alta arrastarem as publicagoes para este estrato. Assim sendo, um
processo de classificacao baseado na andlise via LDA deve identificar bem as publicacoes
que de fato pertencem a esse estrato. Além disso ainda possui bastante topicos com
pertinéncia tépica média, mostrando uma tendéncia a também classificar publicagoes de
outros estratos.

Em Enriching ja acontece o contrario, o maior grupo de tépicos encontrados no estrato
estd nos intervalos de pertinéncia da média para baixa, acontecendo algo semelhante em
Capturing-Creating, sendo o pior caso, o de Interpreting, além disso eles ainda possuem
poucas publicagbes. Como ja vimos, poucas publicagoes produzem baixo nimero de
pertinéncia topica. O que significa dizer que se um tépico tem baixa pertinéncia em um
estrato e alta pertinéncia em um outro, o documento onde o tépico se encontra mais
relacionado tenderd a classificar a publicacdo daquele tépico.

Disseminating-Storing segue a tendéncia de Analyzing com boa concentracao de alta per-
tinéncia topica. Isso provoca uma boa associagao das publica¢bes onde estes topicos sao
relevantes a este estrato. Desta forma podemos entender melhor os movimentos de asso-
ciagdo das publicagoes aos estratos. E porque os estratos de Analyzing e Disseminating-
Storing tendem a funcionar bem (boa classificagdo) e os outros tendem a ter dificuldades
de serem identificados.

4.2.3 Aplicagdo com STM

Vejamos agora a andlise da pertinéncia topica nas publicagoes com o STM, onde podere-
mos perceber que os resultados sao parecidos, porém o STM consegue melhorar um pouco
a pertinéncia dos topicos, e isso tende a equilibrar um pouco mais os resultados finais.

Antes porém, precisamos definir alguns parametros, sendo assim, definimos:
1. A quantidade de topicos para analise STM fixada em 120;
2. Os grupos para correlagao entre estratos definimos por:

» Tipo de publicacao;
e Ano de publicacao e;
o Estrato;

3. Também definimos os grupos para os dados de elementos 1éxicos por estrato.

Dito isso, sigamos para a andlise da pertinéncia tépica dos cinco topicos principais em
cada estrato segundo o STM visualizada na Figura 4.4.

Podemos observar fenémenos parecidos com os ja vistos na Anadlise anterior, em que
Analyzing e Disseminating-Storing se impoem acima dos demais estratos com muitos
topicos apresentando pertinéncia topica alta. O que equivale a dizer que esses topicos
possuem mais facilidade de serem relacionados com os temas da TaDiRAH, arrastando os
documentos em que estes topicos possuem mais relevancia para serem classificados nestes
estratos.

Os piores resultados continuam com FEnriching e Interpreting, sendo este ultimo pior
que o anterior. Isto porque FEnriching possui poucos topicos com pertinéncias média e
alta, enquanto que Interpreting nao possui nenhum topico com pertinéncia alta, possui
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poucos com pertinéncia média e muitos com pertinéncia baixa. Dos menores estratos,
Capturing-Creating, é privilegiado pela baixa sobreposicao de publicagdes com os outros
estratos, o que facilita para o algoritmo a identificacdo de elementos léxicos exclusivos,
e a consequente identificacdo desses tépicos com os temas da TaDiRAH mesmo com
pertinéncias topicas entre média e baixa.
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Figura 4.4: Cinco maiores pertinéncias topicas por estrato e elementos 1éxicos mais rele-
vantes por topico segundo STM.

Voltamos a associar esse fendmeno ao desbalanceamento que provoca o fortalecimento dos
estratos com muitas publicagoes associadas a eles em detrimento daqueles com poucas
publicagoes. Entretanto, gragas a correlacdo de metadados feita pelo STM, temos um
pouco mais de facilidade de associar os grupos de elementos léxicos que identificam os
topicos aos temas da TaDiRAH, como veremos abaixo nos exemplos:

1. Analyzing: o tépico {word analysis style, difference frequency, test statistical} é visi-
velmente relacionado a Stylistic Analysis, Relational Analysis e Structural Analysis.

2. Disseminating-Storing: tépico {datum research, sharing management, information,
researcher, environment} relacionado a Publishing.

3. Enriching: o topico {entity named, recognition gazetteer, defined wikipedia, trans-
cription} aparenta associa¢do com Annotating.

4. Capturing-Creating: o tépico {creating message, refer digital, recording code, repre-
sentation} mostra associa¢ao com reconhecimento 6tico de musica.

5. Interpreting: topico {design graphic drawn, display interface, datum information}
com associagdo com visualizacao grafica.
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Vemos uma vez mais que { Analyzing, Enriching} sao os estratos que mais sao identifica-
dos pelos topicos reconhecidos pela andlise. Esse fato pode estar associado a quantidade
de publicacoes previamente classificadas e, no caso do STM, também aos metadados e
publicagoes relacionadas.

Quanto ao efeito do desbalanceamento, podemos notar que os estratos com mais amostras
sao mais determinantes sobre os topicos tanto no LDA quanto no STM. O STM conseguiu
melhorar um pouco os resultados da pertinéncia topica, o que facilita a associacao dos
elementos léxicos dos topicos com os temas da TaDiRAH.
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Figura 4.5: Quantidade de topicos em cada intervalo de pertinéncia topica por estrato
segundo STM.

Podemos adicionalmente observar o efeito da correlacdo de documentos e metadados na
Figura 4.5, Analyzing na qual percebe-se um aumento das pertinéncias altas e médias
em todos os estratos, mas nao o suficiente para facilitar a identificacao precisa dos docu-
mentos em cada estrato, o que nos leva a crer que esta dificuldade s6 podera ser superada,
no momento em que tivermos mais publicagoes classificadas manualmente nos estratos
menores.

4.3 Classificagao Bayesiana

Nesta secao usaremos a pertinéncia topica para fazer a classificagdo em atencao a forma
como YAU et al. (2014) faz em seu artigo, pegando o calculo que fizemos da Pertinéncia
topica P(e | t;) para calcular a classificagao.

O nosso célculo é muito parecido com o dos autores, sendo que a do artigo é um caso
particular desse nosso caso aqui. Isso porque eles consideram cada topico como inteira-
mente pertinente em apenas uma das classes, no nosso caso, em algum dos estratos da
TaDiRAH. Por outro lado, nés usamos os percentuais de pertinéncia tépica equivalentes

o8



a importancia do tépico em cada estrato. Para que o nosso seja semelhante ao do artigo,
basta que considerdssemos pertinéncia de 100% em apenas um estrato, e 0% aos demais
(YAU et al., 2014). Fazemos isso com o intuito de considerar a precisao na hora do célculo
da associacao de cada estrato em cada publicacao.

O funcionamento do método pode ser visto da seguinta forma. Digamos, hipoteticamente,
que 50% de uma publicacao é afetada pelo tépico 1. E que a pertinéncia tépica do topico
1 seja de 90% para o estrato 1. Entao é feita a multiplicacao de 90% por 50% e teremos a
fragdo da publicacao que deve pertencer ao estrato 1. Além disso, a fracdo da publicacao
para o estrato 1 também sofre uma outra influéncia obtida pela soma da influéncia dos
outros tépicos na participagao desta publicacao no estrato 1. O extrato em que essa soma
for maior é o que a publicacao sera associada. Essa conta é explicitada abaixo na proxima
subsecao.

4.3.1 Meétodo

Nesta secao explicamos o modelo bayesiano que aplicamos para classificar os textos se-
gundo a TaDiRAH e a forma com que se avalia os resultados. Antes, porém, precisamos
clarificar as defini¢bes que usaremos para que o nosso discurso flua mais naturalmente.

Capturing-Creating Capturing—Creating

“‘ eminating-Storing

88

b

Enriching

Analyzing

[

#

Enriching
Classificados

e

Interpreting

.

Interpreting

Classificados

(a) Sobreposigoes classificadas incluidas mal{b) Publicagdes classificadas sem sobreposi-
tiplas vezes. coes.

Figura 4.6: Precisao e recolhimento de publicagdes classificadas C 4,,41,zing-

Definicoes

1. C,: Quantidade de publicagdes que o nosso método classificou no estrato e.

2. N_: Quantidade de estratos que o nosso método classificou no estrato e, e ele
realmente pertence ao estrato e.

3. D_: Quantidade de publicagdes que realmente estao no estrato e.

4. D,: Quantidade de publicagoes que realmente estao no estrato e sem as sobreposi-
coes.
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d,: Cada publicagao associada ao estrato.
Ep(d;): Conjunto de estratos da TaDiRAH que o documento d; pertence.

Ec(d;): O estrato atribuido ao documento d; pelo método bayesiano.

. N o

Pontuagcao F: F,, obtida como combinagao de duas medidas: precisao e recolhi-
mento.

9. Precisao: Fracao classificada como e que acertou as publicagoes do estrato e, % A
precisao de Analyzing no exemplo da Figura 4.6 vale 0.8670213.

N€
D

10. Recolhimento: Fragao do alvo que foi acertada, #<. O recolhimento de Analyzing

no exemplo da Figura 4.6 vale 0.690678.

€

Construcao do modelo: O modelo é construido durante a etapa de treino e teste, quando
também fazemos a andlise por tépicos durante a qual obtemos o termo P(t; | d;) e das
pertinéncias topicas P(e | t j). Ambas entrardo no calculo da participagao da publica¢do no
estrato onde sdo feitas as distribui¢oes P(e | d;) associadas as proporgoes de observagao,
em cada publicacao, de cada estrato.

Nesse sentido, temos como resultado, cada publicacao d, associada ao estrato resultante

de
argmax{P(e | d;)} = argmax { > Ple|t)P(t | di)} (4.1)

t;€T

O resultado da aplicagao de (4.1), é a obtenc¢ao de uma classificagdo descrita por {C, C
D |e € E, sendo |C,| = C,. A Figura 4.6 ilustra C 4,,4142ing> €OM Capgiyzing = 188.

Avaliacao

A Avaliacdo depende da Pontuacdo F' onde, para cada estrato é calculada levando-se
em conta quantidades de publicagoes distintas que explicaremos adiante. Tentaremos
esclarecer ponto a ponto da formagao da Pontuacao F' levando-se em conta dois mundos
com pontos de vistas distintos, na tentativa de favorecer de um lado entendimentos mais
voltados para a area computacional e por outro lado, os mais voltados para as areas
sociais.

A avaliagao da classificacdo obtida consiste em verificar a semelhanga entre C, e D/, para
cada estrato e. Ou seja, verificamos a quantidade de publicagoes que o nosso método clas-
sificou segundo os estratos da TaDiRAH e comparamos com a quantidade de publicagoes
que realmente estao em cada estrato sem as sobreposicoes.

Precisamos separar as publicagoes presentes no estrato e de suas sobreposigoes (repeti¢oes
dessas publicagbes em outros estratos) para podermos fazer essas comparagoes. Dessa
forma D é definido como um subconjunto de D, de forma que as sobreposi¢oes que
aparecem na Figura 4.6a sao desconsideradas nas publicacoes classificadas na Figura 4.6b.

Por isso, vamos detalhar melhor essas publicacoes sem as sobreposigoes, para entender
bem, precisamos descrever mais precisamente a formagao dessas publicagoes D.. Sendo
assim, definimos os dois tipos possiveis de associacao entre cada publicacao d;:
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1. Primeiro tipo (publicagoes ja classificadas do grupo zotero): O conjunto de estratos
ao qual d; pertence segundo a TaDiRAH, que denominamos Ep(d,) = {e € E |
d, eD._}.

2. Segundo tipo (publicagoes classificadas pelo nosso método): O estrato atribuido a
d; pelo método bayesiano, para o qual usamos a notacao Ex(d,).

A ideia em que se baseia a defini¢ao de D.:

1. Hipdtese 1 (Método acerta - conta a publica¢do como um acerto para o estrato da
TaDiRAH): Sao mantidos as publicagdes de D, cuja classificagao determinada pelo
método bayesiano vale e. O método bayesiano acertou a classificacao de d;, em cujo
caso essa publicacao conta, para fins de avaliagao, apenas para o estrato e (ou seja,
d; nao é considerada como erro para os estratos em Ep(d,) diferentes de e).

2. Hipdtese 2 (Método erra - Conta a publicagdo como um erro para todos os estratos
da TaDiRAH): E um estrato que nao pertence a Ep(d;). Corresponde ao caso
em que o método bayesiano erra a classificacao de d;, e por isso essa publicacao é
contada como erro em todos os estratos de Ep(d,).

A definigao formal é D, = {d,; € D, | Ec(d;) = e ou E(d;) ¢ Ep(d,)}.

D, = |D;|. No exemplo da Figura 4.6, D 4,,41,.iny = 236. Ou seja, a quantidade de
publicagbes que realmente estao no estrato e com e sem as sobreposi¢oes sdo as mesmas.

N, = |C,.ND¢|. No exemplo da Figura 4.6, N 4,,41,.ing = 163. Ou seja, a quantidade de
publicagoes que o nosso método classificou no estrato e esta integrado com a quantidade
de publicacoes que realmente estao no estrato e sem as sobreposigoes.

A pontuagao F' de e resulta da combinacao de precisdo e recolhimento por média harmo-

nica,
2 2N

Fe p— D pu— €

c+xc CetDe

| Q

Z

A pontuagao F' de Analyzing no exemplo da Figura 4.6 vale 0.7688679.

Nas subsegoes seguintes, mostramos como aplicamos o método bayesiano usando os mé-

todos LDA e STM.

4.3.2 Prevaléncia Tépica via LDA

Para o experimento e obtencao dos resultados mostrados na Tabela 4.1, aplicamos o
método bayesiano (4.1) tendo as prevaléncias topicas determinadas por meio da andlise
por tépicos com LDA. Separamos aleatoriamente as publica¢oes em D, definindo o treino
e teste em 75% e 25% respectivamente.

Ap0s a escolha aleatéria das publicagoes, acrescentamos os textos descritivos para formar
o corpus para a determinacao das prevaléncias topicas através de analise por topicos via
LDA e das pertinéncias topicas. Em seguida, as publicacoes restantes sdo entao utilizadas
para a classificacao segundo (4.1). Esse processo é repetido 10 vezes, e ao final é calculada
a média dos resultados de todas as avaliagoes de cada repeticao mostrada na Tabela 4.1.
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Tabela 4.1: Atribuicao das publicacoes aos estratos com o método

eqrefeq:bayes e LDA (média sobre 10 amostragens).

Estrato Precisao Recolhimento Pontuacao
Analyzing 0.6836507 0.9679389 0.8004975
Capturing-Creating 0.2500000 0.0783333 0.1185714
Disseminating- 0.8229229 0.6718835 0.7331295
Storing
Enriching 0.1500000 0.0253846 0.0433333
Interpreting 0.0000000 0.0000000 0.0000000

A Pontuagdo F nos da o resultado da andlise, que ja explicamos na subsecao anterior, como
sendo a média harmonica da Precisao com o Recolhimento feitas para os 10 experimentos.
Ou seja, em cada um dos experimentos sao calculadas A Precisdo, o Recolhimento, depois
é feito a média harmoénica para calcular a Pontuacdo F'; depois de feitas todas as 10
medidas dos 10 experimentos diferentes é feita a média de cada uma dessas 3 grandezas
e exposta aqui na Tabela 4.1.

Observando os valores da Precisdo, do Recolhimento e da Pontagdo F', podemos notar
claramente que os estratos Analyzing e Disseminating-Storing possuem resultados satis-
fatorios em detrimento dos demais estratos. O que significa dizer que os resultados mais
precisos aparecem nos estratos mais fortemente representados por topicos como ja vimos
14 na secao da Pertinéncia Topica. Esses resultados endossam nossa afirmacao de que
essa alteracao se da em consequéncia do desbalanceamento da amostragem.

4.3.3 Prevaléncia Tépica via STM

Aplicando o STM de acordo com (4.1) obtemos resultados um pouco melhores, devido
as correlagdes e os agrupamentos, porém ainda nao foram satisfatérios. Mais uma vez
Analyzing e Disseminating-Storing tem bom desempenho, porém os demais estratos ficam
insatisfatérios. Isso devido mais uma vez a pertinéncia tépica que é alta nos estratos
com maior quantidade de publicacoes e baixa nos estratos com poucas publicagdes. Os
resultados estdo demonstrados na Tabela 4.2.

Sendo assim, o desbalanceamento é um fator extremamente importante que afeta grande-
mente os resultados, fazendo com que os estratos maiores tenham mais forca para classi-
ficar as suas publicagoes e ainda carregar junto as publicacoes dos estratos menores. Os
topicos perdem forca quando nao tem representatividade suficiente dada pela quantidade
de publicacoes classificadas artesanalmente.

4.4 Classificacao LDA Supervisionado

Esta segdo mostra o uso do classificador LDA Supervisionado (BLEI; MCAULIFFE, 2010)
a fim de compararmos com o método bayesiano proposto, como mostrado no Capitulo
3, onde também mostramos que para usar o LDA Supervisionado (sLDA) precisamos
tomar algumas providéncias para contornar a questao das sobreposi¢oes porque o sLDA
pressupoe que nao haja sobreposicao de estratos. O que acontece por causa do método
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Tabela 4.2: Atribuicao das publicacoes aos estratos com o método
eqrefeq:bayes e STM (média sobre 10 amostragens).

Estrato Precisao Recolhimento Pontuacao
Analyzing 0.7280099 0.9325254 0.8157659
Capturing-Creating 0.6500000 0.1920238 0.2841270
Disseminating- 0.7882040 0.8176463 0.7967825
Storing
Enriching 0.4833333 0.1544406 0.2228480
Interpreting 0.2000000 0.0291667 0.0507937

utilizado para gerar o dado de atribuicao de tépicos, que é construido enquanto ele vai
jogando os dados e construindo os documentos.

A forma que ele constréi esse dado depende de quantas vezes cada tépico caiu durante
a construcao do documento e a forma que ele combina isso é através de uma Regressao
Logistica. Uma regressdao, por hipdtese, pressupoe que nao ha sobreposicoes entre as
classes. Entao esse método supervisionado nao se adequa aos casos com sobreposicao de
estratos.

Classificacao Binaria

A fim de lidar com as sobreposicoes, a abordagem adotada consiste em realizar diversas
rodadas de classificacdo, cada qual com um modelo sLDA préprio a um estrato. Cada
rodada é dedicada ao estrato proprio do modelo utilizado e o objetivo é decidir, para cada
publicagao a classificar, se ela pertence ou nao ao estrato considerado. Desta maneira,
cada publicacao pode ser classificada em diversos estratos, fato que corresponde ao perfil

da TaDiRAH:

1. O modelo sLDA proéprio de um estrato é construido tomando todas as publicagbes
desse estrato como uma classe e as publicagoes exclusivas dos demais estratos como
a segunda classe:

o Pegamos todas as publicagoes que estao em um determinado extrato;
« Retiramos essas publicagoes dos outros extratos quando houver sobreposicao;
» Fazemos uma classificagdo (por estrato) dessas publicagoes que estao neste estrato
contra as publicagoes que estao nos outros estratos;
— A classificacao sempre sera binaria;
— Neste tipo de classificacao a cada rodada decidimos para cada publicagao tes-
tada, se ela esta neste estrato, ou nao;
« Repetimos a operagao com outro estrato, da mesma forma, até que tenhamos feito
com todos os estratos e todas as publicacoes.

Exemplificando com o teste de Analyzing onde queremos saber se a publicacdo esta no
estrato Analyzing ou nao esta? Se sim, classificamos em Analysing, sendo, nao sera clas-
sificado nesta rodada. Entao passamos para Disseminating-Storing, até completar todos
os b estratos da nossa analise.

As publicagdes préprias de um estrato e sdo todas as publicagbes em D, enquanto as an-
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Tabela 4.3: Publicacoes proprias aos estratos da TaDiRAH e exclusivamente em estratos
distintos.

Prépria Antipoda
Analyzing 272 290
Enriching 61 501
Capturing-Creating 59 503
Disseminating-Storing 145 417
Interpreting Y 205

Tabela 4.4: Atribuicao das publicagoes aos estratos com o método LDA supervisionado
(média sobre 10 amostragens).

Estrato Precisao Recolhimento Pontuacao
Analyzing 0.6753337 0.3712988 0.4703681
Capturing-Creating 0.2081424 0.2382143 0.1727796
Disseminating- 0.6470353 0.6520086 0.6039828
Storing
Enriching 0.3360323 0.3542541 0.2781453
Interpreting 0.1238724 0.3202273 0.1449815

tipodas sao as publicagoes exclusivas dos demais estratos. As quantidades de publicagoes
préprias e antipodas dos estratos sao apresentadas na Tabela 4.3.

Por definicao, os conjuntos de publicacoes préprias e antipodas sao disjuntos. Ou seja,
nao ha sobreposicao de estratos. Dessa forma, o LDA supervisionado pode ser utilizado
sem que haja comprometimento da regressao logistica envolvida. Além disso, foram acres-
centados os textos descritivos dos estratos da TaDiRAH junto com as publicagdes dos
estratos no intuito de reforcar os temas e melhorar a classificacao.

Resultados

A Tabela 4.4 demonstra os resultados da classificagdo bindria usando o LDA Supervisi-
onado. Se compararmos os resultados com os resultados do método bayesiano da secao
anterior, podemos notar que o desempenho da classificagao binaria ficou bem inferior. Isto
se da por causa do desbalanceamento.

Ao fazermos a manobra de classificar um estrato contra todos os outros aumentamos
ainda mais o desbalanceamento porque classificamos um contra o somatoério dos demais.
Para verificar esta afirmacao basta olharmos na tabela onde em cada estrato identificado
na coluna Prdpria temos as publicagoes proprias dos estratos, enquanto que na coluna
Antipoda temos o somatorio de todos os outros estratos, sendo 5 estratos no total, teremos
sempre 1 estrato contra 4 outros. Essa diferenca s6 nao é demasiada em Analyzing, nos
outros essa diferenga é de 3 a 9 vezes.

A conclusao geral a que chegamos é que o método Bayesiano é bom, porém esta sendo
atrapalhado pelo desbalanceamento, e que nao da pra resolver o problema da classificacao
de publicagoes usando a TaDiRAH direito sem tratar o desbalanceamento. Com um
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método para resolver ou amenizar o desbalanceamento podemos conseguir melhorar estes
resultados. Porém o ideal é realmente ter mais documentos classificados de todos os
estratos para ficar mais nitida e equilibrada a nossa classificacao.
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5 TRATAMENTO DE DESBALANCEAMENTO DE ESTRATOS

Neste capitulo descreveremos a nossa estratégia para lidar com o problema do desbalan-
ceamento de publicagoes por estrato que abordamos no Capitulo 4. A estratégia que
apresentamos é baseada na geracao de amostras sintéticas dos estratos minoritarios e os
experimentos que referenciam a abordagem.

Apébs a geracao de publicagoes sintéticas textuais, que é aplicada ao contexto do método
proposto no Capitulo Qref (sec:assist), apresentamos os resultados da classificacdo Baye-
siana com as publicagoes sintéticas aplicadas ao LDA (BLEIL; NG; JORDAN, 2003) e no
STM (ROBERTS et al., 2013).

Por fim, mostraremos como efetuamos o treinamento do classificador sLDA (BLEI;
MCAULIFFE, 2010), no contexto das sobreposi¢oes seguindo o passo-a-passo observado
no Capitulo 3 para a fase de treinamento; a exigéncia de publicagoes ja classificadas
e a influéncia do desbalanceamento na quantidade de amostras por estrato sobre a
classificacao.

5.1 Abordagens

Existe uma vastissima literatura que mostra como podemos lidar com amostras desba-
lanceadas em problemas de classificacdo, como mostra bem a revisao bibliografica feita
em EBENUWA (2019). Porém os tratamentos de desbalanceamento em problemas de
classificacdo normalmente lidam com problemas de atributos numéricos ou para amostras
vetoriais de multiplos atributos: variagoes de SVM, arvore de decisao, redes neurais e
selecao de atributos.

Nas abordagens vetoriais cada amostra pode ser vista como um ponto em um certo espago
dimensional em que cada dimensao desse espago é um dos atributos, em geral sao atributos
numéricos. Onde os pontos referentes as amostras formam uma estrutura em um espago
numeérico, que sera analisada para, a partir dai, tentar extrair padroes para serem usados
com os métodos.

Porém, essas abordagens nao sao adaptaveis a métodos de andlise por tépicos e, também
nao esta dentro do escopo desta dissertagao uma possivel adaptacao de algum método de
resolucao de problemas de amostras vetoriais de multiplos atributos, tais como:

1. Aprendizagem Sensivel ao Custo (Cost-Sensitive Learning — CSL) (LING; SHENG,
2010; SUN et al., 2007): Onde, com base em uma metodologia, se avalia e atribui
pesos diferentes as classes segundo as suas sensibilidades a erros de classificagao
estabelecidas a partir de certas propriedades. Nesta abordagem a precisao final nao
¢ mais importante do que o custo de prever erroneamente um falso negativo (ex.:
um falso negativo de um exame de um paciente com cancer, é considerado pior
do que um falso positivo de cdncer em um exame de um paciente saudavel). No
contexto deste trabalho, o nosso conjunto de publicagbes da TaDiRAH extraidos
de DARIAH-UE CONSORTIUM (2012), quanto menor for a sua quantidade de
amostras, mais sensivel ao erro seria o estrato, sendo melhor ter uma acuracia um
pouco mais baixa, porém detectando o estrato minoritario, do que ter uma acuracia
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alta mascarada pela grande quantidade de amostras do estrato majoritario.

2. Vizinhanga mais proxima (K-Nearest Neighbors — KNN) (ALTMAN, 1992): Onde
uma quantidade de publicagoes fixadas em um espago numérico servem de parame-
tro de distanciamento para classificar uma outra publicacao d como mais proxima,
segundo alguma métrica de similaridade. No nosso contexto é inviavel, pois teria-
mos que converter os textos em dados numéricos, aplicar o método e retornar para
o texto. Abordaremos um pouco mais sobre os perigos dessa ida e volta ao falarmos
das amostras sintéticas textuais.

3. Coletivo de algoritmos (Ensemble Classification) (BRAMER, 2013): Onde sao em-
pregados sucessivos algoritmos sincronizados aprendendo em conjunto para funcio-
nar em cooperagao combinando suas previsoes de alguma forma, por exemplo, no
contexto do nosso trabalho, poderia ser feitas analises em camadas de saida e en-
trada, onde os dados de saida do algoritmo anterior servem como dados de entrada
para o préximo algoritmo da fila de execucao. A idéia dessa cooperagao é aprimorar
as capacidades preditivas individuais dos algoritmos. Espera-se uma espécie de si-
nergia, onde o trabalho do conjunto dos algoritmos tenham um desempenho melhor
do que qualquer um deles trabalhando individualmente.

Na secao seguinte, mostramos a abordagem que adotamos com o objetivo de diminuir
o desbalanceamento dos estratos a partir da geracdo de textos sintéticos, onde usamos
a técnica conhecida como SMOTE, sigla em inglés para Técnica de Reforco por Amos-
tras Sintéticas (CHAWLA et al., 2002), uma técnica normalmente usada em problemas
envolvendo atributos numéricos.

A estratégia de geracao de publicagoes sintéticas que adaptamos é baseada na idéia des-
crita em JAPKOWICZ (2000) onde vemos que a simples repetigdo das amostras originais
(auténticas) para formar novos textos complementares de reforgo dos estratos minoritérios
nao surte o efeito necessario de aumentar o reconhecimento desses estratos pelo algoritmo
de classificacdo, sendo assim, usaremos as caracteristicas espaciais de decisao que definem
o perfil dos estratos minoritarios na geragao dos textos sintéticos destes estratos.

5.2 Amostras Sintéticas Textuais

Ha duas abordagens, nao exclusivas, que sao empregadas para balancear as quantidades
de amostras entre classes desbalanceadas, a saber:

1. Subamostragem: Na qual reduz-se a quantidade de amostras das classes majoritarias
ou;

2. Superamostragem: Que corresponde a aumentar a quantidade da(s) classe(s) mino-
ritaria(s).

A subamostragem depende essencialmente do critério de escolha das amostras a guardar
na classificagdo. Esse critério pode ser tanto uma escolha aleatéria (CHAWLA et al.,
2002) como escolhas dirigidas por andlises da distribui¢ao de classes, tal como o método
de Subamostragem Radial (RBU) (KOZIARSKI, 2020), adaptado da Superamostragem
Radial (RBO) (KOZIARSKI; KRAWCZYK; WOZNIAK, 2017), assim como estratégias
de agrupamentos de amostras mais significativas (SONG et al., 2016).

Ambas as abordagens nao podem ser feitas sem os devidos cuidados porque sendo podemos
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aumentar ainda mais o problema. Ao diminuirmos a quantidade da classe majoritaria
sem os devidos cuidados, podemos prejudicar a sua classificagdo, sem necessariamente
melhorar a classificacao da classe majoritaria. Uma vez que nao temos muitas publicagoes
classificadas por especialistas da area em alguns dos estratos, poderiamos ficar com pouca
informagao (poucas amostras de treino) para treinar o algoritmo, o que implicaria em um
treino ruim, e algoritmo mal treinado, classifica mal.

Se, por outro lado, o aumento da quantidade de publica¢bes da classe minoritaria por
replicacao supervaloriza as caracteristicas dessas publicagoes, provocando o efeito de so-
breajuste (denominado overfitting na literatura em lingua inglesa) por tornar a classe
muito especifica, o que faz o algoritmo ter a tendéncia de classificar no estrato minorita-
rio somente as publicagoes idénticas, ou muito semelhantes, as que foram replicadas.

Uma forma que despertou o nosso interesse é o aumento da quantidade de amostras através
de técnicas de superamostragem, gerando publicacoes sintéticas. O objetivo é fazer com
que as publicagoes sintéticas guardem as caracteristicas das publicacoes auténticas sem
com isso ser uma réplica delas. O beneficio de usar publicagoes sintéticas é que o algoritmo
pode aprender melhor quais as caracteristicas das publicagoes de um estrato especifico,
que o difere dos demais, sem decorar aquele estrato como constituido exclusivamente pelas
amostras de treino. Porém, os melhores métodos existentes para gerar amostras sintéticas
que encontramos na literatura sao voltadas para amostras numéricas.

Dos métodos para gerar textos sintéticos, encontramos duas abordagens que poderiamos
usar no nosso experimento:

1) A primeira abordagem é transformar o texto para vetores, aplicar a técnica de
replicar vetores, e depois voltar novamente os vetores para textos.

Problema: Como manter as propriedades da relagao desses vetores com os textos, e vice e
versa? Isso porque os vetores gerados pelo método podem fazer sentido quando estiverem
como vetores, por estarem no mesmo envelope convexo, mesma regiao, no mesmo perfil,
possui as similaridades estruturais, e reforca o perfil deles entre os vetores, mas podem
perder o sentido quando transformados em textos novamente;

2) A segunda abordagem é gerar textos aleatoriamente.

Problema: Como guardar padrdes das publicagdes auténticas da classe para reforcar esses
padrdes nos textos sintéticos? Os textos da classe minoritaria sdo poucos, por isso o
padrao desses textos é dificil de ser percebido, precisamos capturar o perfil do texto para
que possamos gerar textos com o mesmo perfil dos existentes e assim reforcar esse padrao
na classe de origem.

Os classificadores bayesianos e sSLDA tratam cada publicacao como uma cesta de palavras.
Por essa razao, nao ¢é necessario gerar publicacoes propriamente ditas, e sim gerar uma
cesta de palavras que preserve o padrao da cesta de palavras do estrato correspondente.
Ou seja, a ordem das palavras nesta cesta nao é importante, o que importa mesmo é
determinar as palavras candidatas a compor a publicacao sintética.

Neste contexto, a questao fundamental é a sequinte: Como efetuar a escolha aleatéria das
palavras para compor a cesta de uma publicacao sintética, e qual a quantidade de cada
uma dessas palavras?

Naturalmente, a resposta a essa questao deve ser de tal forma que uma publicagao sintética
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gerada mantenha o perfil das publicagoes daquele estrato. Entdo, manter o padrao é
descobrir quais as palavras e a forma de fazer o sorteio para que as publica¢oes sintéticas
tenham o mesmo perfil das auténticas.

Nossa Proposta Tendo em vista que o método LDA de andlise por tépicos desvenda as
variaveis latentes de um modelo generativo, propomos usar este mesmo modelo para
construir as publicagoes sintéticas. Mais precisamente a proposta consiste em:

1. Aplicar o LDA para construir o modelo generativo de cada estrato e;

2. usa-lo para gerar publicacoes com perfis similares aos das publica¢ées que originaram
o modelo.

O fundamento para esta proposta esta no fato de que se soubermos os padroes das pala-
vras dentro das publicagoes auténticas, poderemos gerar novas publicagoes com tépicos
semelhantes a partir de sorteios aleatérios usando os padroes descobertos e as palavras
que compoem as publicacoes auténticas.

Sendo assim, passamos agora a descrever a abordagem proposta em duas etapas:

Primeira Etapa: 1. Pegamos as publicagoes auténticas, e dividimos nos grupos referen-
tes aos estratos, quer dizer, separamos os estratos, de forma que agora no lugar de termos
um tunico corpus com todas as publicagdes auténticas de todos os estratos, passamos a ter
um corpus para cada estrato;

2. Fazemos uma analise por topicos prévia de cada estrato individualmente usando o
LDA, construindo um modelo generativo por estrato. Com isso estabelecemos o
perfil de cada estrato separadamente. Ao fazer essa analise remontamos o modelo
LDA, ja que o objetivo do método LDA é montar o modelo que supostamente
gerou, ou pelo menos, se aproxima do modelo que gerou aqueles textos. Ou seja,
remontamos os modelos com os perfis das publicagoes auténticas de cada estrato.

Remontar o modelo significa, estabelecer 3 parametros:

a. Parametro 6: As relevancias topicas;

b. Pardmetro B: As relevancias semanticas e;

c. Parametro a: O parametro da distribuicao de Dirichlet, que é a distribuicao que
gera os dados de topicos, que gera as relevancias topicas.

Esses parametros sao determinados para cada um dos estratos nesta primeira etapa.
Segunda Etapa:

3. Usamos o modelo generativo de cada estrato representado pelos parametros de dis-
tribuicao «, B e @ para gerar as publicagoes sintéticas desse estrato baseado na
premissa de que em uma andalise LDA os textos sao gerados a partir de um modelo
gerador, sendo que o método reconstroi esse modelo gerador. Logo, agora que temos
o modelo gerador, podemos gerar novos textos com ele.

Na secao seguinte, mostraremos detalhadamente (a) A Primeira Etapa: Geragao do mo-
delo, e principalmente como é feita e; (b) A Segunda Etapa: Geracdo de textos propria-
mente dita, apds a determinacao do modelo.

Nas secoes seguintes mostraremos como, nos modelos de classificacdo bayesiano e sLDA,
incluimos as publicagoes sintéticas obtidas para aumentar a quantidade de publicacoes
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das classes minoritarias.

5.3 Experimentos de Geracao de Publicagoes Sintéticas

Na secao anterior deixamos claro que precisamos determinar os pardmetros a e @ para
que o modelo descrito na Secao 3.1.3, onde descrevemos o modelo do LDA, possa ser
efetivamente usado para a geragao de publicagoes sintéticas.

Nesta secao alinharemos os detalhes da determinacao desses dois parametros pela aplica-
¢do do método LDA e a subsequente reconstrucao desses parametros por inferéncia no
resultado da aplicagdo do LDA.

Parametro a: Regula a distribuicao conjunta de Dirichlet na determinacao do dado de
topicos utilizado em cada publicacao sintética.

Parametro @: O proprio dado de tépicos, representado por um vetor tendo como elementos
as probabilidades de ocorréncia de cada tépico.

Sendo assim temos como relacdo de dependéncia: Um pardmetro a para cada estrato,
que gera um parametro @ para esse mesmo estrato, que por sua vez gera cada publicagao
sintética, ou cesta de elementos léxicos exclusivo para cada estrato.

De acordo com a quantidade das publicagbes auténticas, escolhemos aleatoriamente a

quantidade de amostras sintéticas por estrato segundo uma distribui¢ao de Poisson (BLEI;
NG; JORDAN, 2003; MANNING; SCHUTZE, 1999).

Os perfis das relevancias topicas auténticas 0, e das relevancias tépicas sintéticas 6, sao
aderentes, ou integradas entre si em razao das relevancias topicas de reforco.

Relevancias Topicas de Reforco Sao as repeticdes das relevancias topicas auténticas re-
plicadas na formacao das publicacoes sintéticas com o objetivo de reforcar o perfil das
publicacoes auténticas nas publicagoes sintéticas.

Relevancias Topicas de Diversificagcao Sao relevancias adicionais, usadas exclusivamente
em uma publicacdo sintética e que nao sao advindas de repeticao das publicagoes au-
ténticas. Ou seja, sdo exclusivas e usadas com o objetivo de diversificar as publicagoes
sintéticas.

A diversificacao das relevancias topicas sintéticas é determinada para atuar como pequenas
nuances para que nao haja a simples repeticdo de padrdes que provocam o efeito de
overfitting, ja explicado na Secao 5.2, conforme Figura 5.1 e Tabela 5.1.

Observamos também que as relevancias tépicas sintéticas 8, tendem a fortalecer a relevan-
cia tépica dos tépicos mais relevantes por transferéncia direta provocada pela repeticao
nas relevancias tépicas de reforco, e diversificando com as relevancias topicas de diversifi-
cagao nos topicos menos relevantes.

Porém, apesar do reforco das relevancias topicas mais relevantes em 6,, dado o desvio
padrao, uma menor correlacao entre as médias de 8, e 6, pode acontecer indicando a
oscilagao dessas relevancias topicas aumentando ou diminuindo uma em relagao a outra.

O Algoritmo SinTETICAS(€, D, 0, a,,M,,0,D,,D,, 3,) mostra como gerar as publica-
¢oes sintéticas de um determinado estrato, dado o seu modelo. O algoritmo sera aplicado
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individualmente em cada estrato minoritario, com o objetivo de estabelecer o seu perfil,
utilizando os seguintes parametros:

1.
2.

Identificacao do Estrato e: No caso, o estrato minoritario que esta sendo trabalhado;

Quantidade de publicacoes auténticas D,: Referente ao estrato e identificado acima.
Esse parametro é utilizado para estabelecer o conjunto das possiveis relevancias
topicas das amostras sintéticas, aquelas que serao repetidas para fortalecer o padrao
do perfil das publica¢bes auténticas;

Corpus das publicacoes auténticas D, do estrato e;

Relevancias topicas das publicagoes auténticas 8,: obtidas com a andlise por topicos
prévia do corpus D, das publicacoes auténticas do estrato e;

Andlise por tépico prévia: Consideradas somente os elementos 1éxicos mais relevantes
que ocorrem pelo menos em 5 publicagdes e ao menos 10 vezes ao todo, no corpus
das publicacoes auténticas D, do estrato e. A andlise é feita tendo min{30,0.9D,}
como quantidade de topicos da andlise das publicagoes auténticas buscando a_ a
que privilegie poucos topicos.

6.Parametro da distribuicio de Dirichlet o,: Obtido na analise por topicos prévia do
corpus D,;

7.

10.

11.

12.

Fator de diversificagdo 6 > 1: Indica a fracao adicional de relevancias topicas sinté-
ticas que sao obtidas a partir do parametro da distribui¢ao de Dirichlet ex;

. Fator de Diversificacao §: O percentual de diversificacao das relevancias topicas

sintéticas dada a partir das relevancias topicas auténticas. Ou seja, a quantidade de
relevancias topicas de diversificagdo que sera usada na construcao das publicacoes
sintéticas;

Quantidade de publicacoes sintéticas B,: Devem ser geradas, de forma a que o
tamanho do corpus das publicagoes sintéticas sejam dadas levando-se em conta o
fator de diversificacao atuante no corpus das publicagoes auténticas D, = 6D ,;

Relevincias topicas de reforco 01, ..., D,]: Usadas na construgao das publicagoes
sintéticas com o objetivo de reforcar o perfil das publicagoes auténticas. Seus valores

sao idénticos as correspondentes nas relevancias tépicas auténticas ;

Relevancias topicas de diversificagio 0,]D, + 1, ..., D,]: Usadas para gerar publica-
¢oes sintéticas com perfil de combinacao de topicos diverso em relagao as publica¢oes

auténticas. Para que elas sejam coerentes com os topicos estabelecidos pelo modelo,
elas sao geradas do préprio Dirichlet usando o parametro o,;

Metadados M,: Sao os tipos de metadados que usamos nas publicagoes sintéticas.
Seus valores sao definidos por (ItemType,PublicationYear, Class);

13.Parametro da relevancia semantica B,;

14.

Corpus auténtico D,,.

O Algoritmo SinTETICAS(€, D, 0, a,,M,,0,D,, D, 3,) recebe alguns pardmetros de
entrada. Basicamente temos como parametros:(1) o parametro da distribui¢do Dirichlet
o, (2) relevancias seménticas B, e (3) relevancias topicas do estrato 6, que definem o
modelo que vai gerar.
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SINTETICAS(ey, D, 0, a,,M,,6,D,,D,,3,): geragao de publicagoes sinté-
ticas de um estrato

1: de {1,...,Da}

2: Relevancias topicas de reforgo 6 ;< 6, 4

3: £q+ [Dyg

4: de{D,+1,..,0D,}

5: Relevancias tépicas de diversificacio 6, ; ~ Dirichlet(a,,)

6: £d — ’Da‘

7. Criar corpus vazio D < ()

8: de {1,...,DS}

9: Criar a cesta de elementos léxicos vazia d < ()
10: Escolher dado de topicos t ~ Uniforme(1,6D,)

11: Escolher quantidade de elementos léxicos N ~ Poisson(&;)

12: n«—1,.,N

13: Escolher tépico z ~ Multinomial(6, ;)

14: Escolher elemento 1éxico w usando a probabilidade multinomial 3,
15: Acrescentar w a cesta d < d U {w}

16: t<D, [> Acrescentar d ao corpus com os metadados
17: D, < D,U(d,M,,)

18:

19: D, + D, U (d, {Sintético,2022,¢})
20: D

S

Agora temos os parametros adicionais: (4) a identificagdo do estrato e, (5) a quantidade
de publicagbes auténticas que esse estrato tem D,; (6) quais sao os metadados M, (tipo
de publicagdo, ano e estrato); (7) os parametros que controlam o que a gente vai gerar
D, e (8) o fator de diversificagao 4.

Primeiramente pegamos o modelo original oriundo da primeira etapa descrita na parte 2
da Primeira Ftapa da Secao anterior como analise por tépico prévia, onde obtivemos o
modelo original, entao, aqui no algoritmo esse modelo original sempre aparece com um
subscrito (,) identificando-os como auténticos. Fazemos algo semelhante para identificar
as sintéticas usando o subscrito ()

Com esse modelo em maos montamos o modelo que vamos efetivamente usar, que é muito
parecido com o modelo original, porém, a parte mais importante é que fazemos uma
pequena mudanga para gerar uma diversificacao.

Como fazemos

1. As relevancias semantica 3,: Nao tocamos, usamos exatamente como ela veio da
analise por topicos prévia;

2. O parametro de Dirichlet a,: Também nao tocamos, usamos exatamente como veio
da analise por topicos prévia;

3. As relevancia tépicas 0,: Aqui sim. Agimos aqui para gerar alguma diversificacao
com relacao as publicagoes auténticas com o intuito de nao gerar coisas muito repe-
tidas com as publicagdes auténticas, entao geramos alguma diversificagdo; i. Entao
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para cada publicacao sintética vamos escolher uma relevancia tépica para ela de um
conjunto de opgoes, para isso temos um conjunto de dados de tépicos la. ii. Esses
dados de tépicos, que sao as relevancias topicas que vieram da andlise por tépico
prévia. Simplesmente repetimos e chamamos de relevancia topica de reforco para
gerar publicagoes sintéticas que reforcam aquele perfil que ja aparece nas auténticas;
iii. Depois vamos usar também algumas outras relevancias topicas adicionais que
chamamos de relevancias topicas de diversificagcdo para gerar alguma diversificagao
no perfil das publicagoes sintéticas. A quantidade de diversificacao é definida no pa-
rametro d, onde a quantidade total de relevancias topicas a utilizar é igual a § vezes
D,. Logo, a quantidade de relevancias tépicas de diversificagao é igual a  menos
1, vezes D,. Obs.: Nos experimentos usamos 1,1, ou seja 10% a mais (pegamos as
relevincia topicas oriundas da anélise prévia, e adicionamos mais 10%).

Passamos agora a explicar o funcionamento do algoritmo:

Nas linhas 1 e 2 do algoritmo: As primeiras D, sao exatamente aquelas da andlise por
topico prévia das publicagoes auténticas enquanto que as seguintes, nds criamos novas,
para a diversificacao, do mesmo jeito que o modelo LDA determinou: usamos o Dirichlet
com o parametro que o LDA determinou, entao procedemos do mesmo jeito que o modelo
LDA gera. Ficando ao todo com ¢ vezes D, relevincias tépicas (uma quantidade a mais
do que D,. Ao fazer isso, estabelecemos 6,. Agora, por ja possuirmos também o 3, temos
todos os dados que precisamos para gerar as publicacoes sintéticas.

Na linha & do algoritmo §; < |D, 4|: Montamos o conjunto de relevancias tépicas que
usaremos.

Na linha 7 do algoritmo: Criamos um corpus vazio para receber essas publicacoes sintéti-
cas. O parametro D, define a quantidade de publicagoes sintéticas que vamos gerar.

A partir da linha 8 do algoritmo:
[Linha 8] Vamos repetir os procedimentos D, vezes;
[Linha 9] Pega uma cesta vazia;

[Linha 10] Escolha do dado de tépicos que usaremos: Para isso, em uma distribuigao
uniforme, escolhemos (a0 acaso) uma das relevincias tépicas e usamos: Pode ser uma
relevancia tépica de reforco ou de diversificacao;

O dado de elementos léxicos é o 8 que recebemos da primeira etapa;

[Linha 11] Definimos o tamanho dessa publicagao sintética: Faremos igual ao LDA que
usa uma outra distribuicao chamada Poisson, que tem um parametro &;:

[Linha 11]./1] Entao se a relevincia topica t que sorteamos na linha 10, for uma relevincia
topica de reforco, que estd associada a uma publicacdo auténtica, o parametro & é o
tamanho dessa publicagao auténtica associada a essa relevancia topica de reforco.

[Linha 11]./2] Mas, se por outro lado, for uma relevancia tépica de diversificagao, que
nao tem nenhuma publicagao auténtica associada a ela, entdo usamos como parametro
&, a média dos tamanhos de todas as publicacoes auténticas desse estrato. Esses valores
estdo colocados nas linhas 2 e 3 do algoritmo, onde: [Linha 2] para as distribuices de
refor¢o colocamos 14 naquele pardmetro; [Linha 3] €;, o tamanho do corpus auténtico
correspondente aquela relevancia tépica |D,, ;|-
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[Linha 11]./2/.[A] Entao, se olharmos na linha 2 do algoritmo, notamos que a relevincia
topica auténtica de indice D 6, ; estd associada a publicagao auténtica de indice d d, g4,
entdo colocamos no parametro [Linha 3] £; o tamanho dessa publicagdo autentica de
indice d [D,, 41;

[Linha 11]./2/./B] Ja na linha 5 do algoritmo, para as relevancias tépicas de diversificacao,
colocamos no parametro §; da linha 6 a média dos tamanhos das publicagoes nos tépicos

D

al

Uma vez escolhido o dado de topicos e o tamanho das publicagoes sintéticas. Repetimos
passos das linhas 13, 14 e 15 do algoritmo, para o tamanho escolhido (até preencher a
cesta de palavras):

[Linha 13] Jogamos o dado de tépicos, sai o t6pico;

[Linha 14] Jogamos o dado de elementos 1éxicos daquele topico, escolhe o elemento 1éxico
€

[Linha 15] Colocamos esse elemento léxico na cesta de palavras;

[Linha 16] Agregamos os metadados. Obs.: Os metadados serdo usados somente no
método STM, mas mesmo assim precisamos coloca-los.

[Linha 16]/1/ Entao se na [Linha 10] escolhemos uma relevancia topica t de reforgo, entre
os primeiros D, entdo usamos [Linha 17] os mesmos metadados da publicagao auténtica
associada a relevancia topica de refor¢o que foi usada M, ;, que vem com o parametro
descrito no cabegalho do algoritmo;

[Linha 16]/2/ Senao, se escolhemos uma relevancia tépica de diversificagdo, [Linha 18]
Criamos os metadados [Linha 19] especificos para essas publicacoes sintéticas de diver-
sificagdo. Entao, todas as publicagoes sintéticas desse estrato e que foram geradas com
metadados de diversificacdo vao ter o mesmo valor ou conjunto de metadados, e vao cair
no mesmo grupo do STM. Todas terdo o mesmo conjunto de valores {Sintético, 2022, e},
ou seja: (a) TIPO: sinttico, (b) ANO: 2022 e (¢) ESTRATO: O parametro e.

Sendo assim:

Apébs a andlise de todas as publicacoes auténticas identificamos o comportamento médio
da probabilidade de ocorréncia de cada téopico comparativamente com as publicacoes
sintéticas. O comparativo pode ser visualizado na Figura 5.1 que traga um panorama de
como se comporta de forma geral a nossa geracao de publicagoes sintéticas, apenas para
que possamos visualizar como esse processo se comporta:

1. Lembrando que esse é um experimento de geracao de publicagao sintéticas a partir
de todo o conjunto de publicagdes auténticas, onde para cada estrato, pegamos todas
as publicacoes auténticas daquele estrato para realizar esse processo de geracao de
sintéticas;

2. Comparando as publicacoes auténticas com as publicagoes sintéticas, teremos o
grupo de auténticas (simbolizadas pelas barras verticais mais préximas da cor la-
ranja) e o grupo de sintéticas (simbolizadas pelas barras verticais mais préximas da
cor verde ou azul) que o método gera,

3. No cabecalho da figura podemos verificar quantas publicagoes foram geradas usando
relevancias tépicas de reforco e quantas foram geradas usando relevancias topicas
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de diversificacao;

4. Na base horizontal de cada figura representativa do estrato (eixo dos x) estdo os
nimeros de topicos, definidos e explicados ao falarmos da analise de topicos pré-
via. Ex.: Em Capturing-Creating usamos 22 tépicos, identificados por cada barra
colorida dentro da figura Capturing-Creating;

5. A bolinha no centro da barra vertical significa a média da relevancia tépica desse
topico no conjunto de publicacoes, o verde é no conjunto de publicagoes sintéticas
e o laranja é no conjunto de publicagbes auténticas.

Sendo assim, podemos notar que segundo a Figura 5.1, explicada acima, as publicagoes
auténticas e sintéticas sdo muito parecidas em relacdo a média ponderada pela quantidade
de publicacoes que usam aquela relevancia topica.

Publicagoes auténticas: Cada relevancia topica é usada por exatamente uma publicagao
auténtica.

Publicagoes Sintéticas: Uma mesma relevancia tépica pode gerar mais de uma publicagao
sintética de acordo com a linha 10 do Algoritmo onde: Para cada publicagdo sintética é
sorteada qual vai ser a sua relevancia topica, entao pode ser sorteada uma mesma rele-
vancia topica mais de uma vez. Ou melhor, se a quantidade de publicagoes sintéticas for
maior que a quantidade de publica¢bes auténticas necessariamente tera que haver repeti-
¢oes de relevancias topicas, entao a média ponderada das relevancias topicas sintéticas é
relativa a essa quantidade.

Dado que as relevancia topicas de reforco sao compartilhadas entre as publicac¢oes sintéti-
cas, entao, se tivéssemos apenas as relevancias topicas de reforco, os 2 quadros da figura
iriam ficar exatamente iguais. Porém, também temos as relevancias topicas de diversifi-
cagao que sao relevancias topicas novas, nao usadas nas publicagoes auténticas, o que nos
da uma pequena variagdo no grafico, pequena, como o esperado.

Em alguns pouquissimos casos, ha uma pequena variacao da média entre as publicagoes
sejam nas sintéticas, ou nas auténticas, tanto para maior, quanto para menor, porém,
as médias entre elas estdo quase emparelhadas, demonstrando as similaridades entre as
publicagoes auténticas e sintéticas.

A pequena variagdo das médias entre as relevincias tdpicas (entre as auténticas e as
sintéticas), ja era prevista, esses intervalos em torno da média, sdo os chamados desvio
padrao, que atua tanto para mais, quanto para menos.

Ainda precisamos lembrar que duas publica¢oes geradas com a mesma relevancia topica
nao serao necessariamente iguais. Isto porque a relevancia topica define apenas se elas
usarao o mesmo dado de topico, ou nao, porém, para cada palavra o dado de topico tera
que ser jogado novamente, entao, sempre havera a oportunidade de ser sorteado um tépico
diferente a cada vez. Sendo assim, por serem usados o mesmo dado de relevancia topica
para dois textos distintos, nao quer dizer que os textos gerados vao ser iguais. Isto porque
ao gerar varias publicacoes sintéticas com a mesma relevancia topica, as publicacdes nao
ficam iguais entre elas, mas elas terao perfis mais aderentes um ao outro.

Na Tabela 5.1 podemos perceber que as correlagoes entre a relevancias topicas auténticas
0, e sintéticas O, estao consideravelmente boas. Lembramos que esse comportamento
demonstrado até o momento nao é sobre as publicagoes sintéticas que, de fato, usare-
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Tabela 5.1: Correlagao entre as médias de 6, e 6.

Estrato Correlacao
Capturing-Creating 0.4850532
Disseminating-Storing 0.5782407
Enriching 0.6827514
Interpreting 0.8034473

mos para classificar, esse ¢ um experimento a parte que nos permite verificar como ¢ o
comportamento geral da geracao de publicacoes sintéticas.

Capturing—Creating reforco = 24 div Disseminating—Storing refor¢co = 10t
PublicacBes —¢- Auténticas —#- Sintéticas Publicacbes —#- Auténticas —#- Sintéticas
0.4- 0.3-
0.2-
c 0.2- <
g 'g 0.1-
S 0.0- s 0.0-
~ -0.1-
0 5 10 15 20 0 10 20 30
Topicos Topicos
Enriching reforco = 43 diversificacac Interpreting reforgo = 35 diversificac.
Publicagdes —*- Auténticas —®- Sintéticas Publicagdes -+ Auténticas —e- Sintéticas
0.3-
s 02- s 02°
5 5 0.1-
@ N
-0.1-
-0.2- 1 1 1 [ -0.2-: 1 1 1
0 10 20 30 0 10 20 30
Tépicos Tépicos

Figura 5.1: Parametro @ médio por estrato e por topico na geracdo das publicagoes
sintéticas.

A semelhanca entre as publicag¢oes sintéticas e auténticas pode ser medida através de uma
medida estatistica chamada centralidade onde comparamos as frequéncias dos elementos
léxicos observadas em relacio as esperadas (MANNING; SCHUTZE, 1999). Ou seja, bus-
camos expressar a significancia das frequéncias de ocorréncias nos corpora de publicacoes
(sintéticas e auténticas). No nosso caso, as frequéncias observadas sao a dos elementos
léxicos presentes nas publicacoes sintéticas S; em relagdo aos mesmos elementos léxicos
presentes nas publicagOes auténticas A;.

Isto porque os elementos léxicos com frequéncias muito semelhantes em diversas publica-
¢Oes nao sao bons para identificar a publicacao a que pertencem, dado que ele existe em
abundancia em mais de uma publicacdo possivel. Enquanto que os elementos léxicos de
frequéncia distinta nas publicagdes, sao bons para nos ajudar a distinguirmos as publica-
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¢oes, dado que eles possuem as caracteristicas fundamentais distintivas dessas publicac¢oes
presentes nos corpora.

O método que adotamos é o teste de x? para cada termo dos corpora, definido como

D, 9
2 _ (S; —4Ay)
X - A 9

i—1 i
onde pegamos as diferengas entre os elementos léxicos das publicacoes sintéticas S; e das
auténticas A;, elevado ao quadrado para eliminar os nimeros negativos, ponderamos por
A,, tudo isso em somatoério de todas as publicagoes, é equivalente ao quanto essa medida
de elementos léxicos serd a mais ou a menos do sintético com relagao ao auténtico.

Como amostra de resultados dessa medida, apresentamos as figuras 5.2 e 5.3, onde sao
indicados somente os termos mais representativos, suprimindo os demais pouco distintivos

das publicacoes. Sendo assim:

1. Os valores em azul sdo positivos e indicam os termos mais presentes, ou que mais
identificam as publicagoes sintéticas, comparativamente as auténticas;

2. Por outro lado, os valores em cinza sdo negativos indicando os termos mais presentes
nas publicagoes auténticas, ou menos presentes nas sintéticas ou ainda que mais
distinguem as auténticas comparativamente as sintéticas.
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Figura 5.2: Centralidade dos termos nas publicagbes auténticas e sintéticas.

A verificagao visual das figuras 5.2 e 5.3 nos remete a lembranca de que sao exibidos
somente os termos, que chamamos de elementos 1éxicos, que distinguem as publica¢oes
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Figura 5.3: Centralidade dos termos nas publicagoes auténticas e sintéticas.

de forma que se queremos ter textos com as tematicas especificas caracterizadas pelos
elementos léxicos que compdem os topicos associados aos estratos, logo, esses termos nao
devem aparecer nesta figura, sob pena do experimento nao ter cumprido a sua finalidade
de replicar o perfil das publicac¢oes.

O que significa dizer que, para que tenhamos sucesso em nosso experimento, nao podemos
ter nas figuras 5.2 e 5.3 elementos léxicos, que determinam o estrato, porém a tematica
geral deles precisam ser harmonica com cada estrato, pois queremos que as sintéticas
representem bem cada estrato.

Sendo assim, apds exame visual, podemos afirmar que, observamos raros elementos léxicos
nesta condi¢do dos 40 elementos de cada estrato observado, notamos 2 em Enriching, 1
em Interpreting, 4 em Disseminating Storing e nenhum em Capturing-Creating, sendo a
tematica geral dos elementos léxicos harmonica com o contexto de cada estrato. Portanto
consideramos bem sucedida a tematica dos elementos léxicos segundo o perfil de cada
estrato observado.

5.4 Classificacao Bayesiana

Nesta se¢ao, aplicamos os métodos descritos no Capitulo 4, concomitantemente a geragao
de sintéticas abordada neste Capitulo 5.

Comegaremos nossa aplicagao real com o LDA de BLEI; NG; JORDAN (2003), passando
ao STM de ROBERTS; STEWART; TINGLEY (2019) e por fim, na segdo seguinte, ana-
lisamos comparativamente os nossos resultados com os do sLDA de BLEI; MCAULIFFE
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(2010) que sera usado apenas como referéncia com o objetivo de demonstrar os resultados
do nosso método relacionando-o a um outro ja em uso.

Sendo assim, seguimos ao experimento, composto de duas etapas classicas conhecidas
como treino e teste.

Corpus: Comegamos com o corpus composto pelo total de todas as publica¢oes auténticas
D. As publicagoes assim escolhidas, acrescidas dos textos descritivos, formam o corpus
para a determinacao das relevancias topicas através de andlise por tépicos via LDA e das
relevancias tépicas. Entao seguimos os seguintes passos:

1. Primeiramente separamos aleatoriamente 75% desse corpus que usaremos para o
treino, e os outros 25% que usaremos para o nosso teste.

2. Ap0s feito esse sorteio e separacao do corpus, entao dentro destes 75% do treino, é
que fazemos o processo de geragao das publicagoes sintéticas;

3. Agora que as publicagdes sintéticas ja foram geradas, entao as incluimos ao corpus,
onde obtemos um corpus com publicacoes auténticas e sintéticas,

4. S6 entao é que passamos a aplicacdo do nosso método a esse conjunto de treino
composto pela soma de 75% das publicacoes auténticas com as sintéticas.

Aplicacao do modelo:

5. Aplicamos o nosso método para gerar o modelo no corpus com as publicacoes autén-
ticas e sintéticas que separamos para o treino;

6. Depois, pegamos o modelo gerado e aplicamos nos outros 25% das publicacoes
auténticas restantes que separamos para o teste, ou seja, para a classificagao segundo
(4.1).

Sendo assim, a aplicagao é parecida com o método do Capitulo 4, a tnica diferenca é que
agora agregamos as publicagoes sintéticas na fase de treino.

7. Entao, repetimos esse treino e teste 10 vezes. Entao, para cada experimento (treino
e teste) geramos as sintéticas daquele experimento, s com as publicagoes auténticas
de treino.

Com isso, geramos o modelo do nosso método e fazemos a classificacao das publicagdes au-
ténticas de teste daquele experimento. Repetindo esse processo 10 vezes, ou seja, fazendo
10 experimentos.

8. por ultimo, pegamos a média do comportamento para tracar as tabelas que mostra-
mos aqui nos resultados do LDA e do STM. Que sdo novas versoes das tabelas do
Capitulo 4, usando as publicacoes sintéticas.

5.4.1 Relevancia Tépica via LDA

Aplicando o método bayesiano (4.1) tendo as relevancias topicas determinadas por meio da
andlise por topicos com LDA, s6 que agora usando as publicagoes sintéticas. Esse processo
é repetido 10 vezes, e as médias das avaliagoes de cada repeticao sao mostradas na Tabela
5.2, onde podemos notar uma melhora significativa dos resultados, principalmente nos
estratos desbalanceados.
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Porém, os resultados mais precisos ainda sao fixados nos estratos mais fortemente repre-
sentados por tépicos (Analyzing e Disseminating-Storing), como era de se esperar, ja que
a determinacao do estrato para cada topico define os temas que serdo tratados em cada
estrato ao passo que o desbalanceamento aprofunda a representatividade de determinados
topicos em alguns estratos. Ou seja, os efeitos do desbalanceamento da amostra continua
atuante, ainda que atenuados devido a presenca das publicagoes sintéticas no corpus do
experimento.

Tabela 5.2: Atribuigao das publicagbes aos estratos com o método (4.1) e LDA, incluindo
amostras sintéticas (média sobre 10 amostragens).

Estrato Precisao Recolhimento Pontuacao
Analyzing 0.8387948 0.8745921 0.8557538
Capturing-Creating 0.5150000 0.5666667 0.5321429
Disseminating- 0.7661390 0.8264022 0.7915910
Storing
Enriching 0.6353175 0.3557937 0.4429382
Interpreting 0.5079365 0.4154762 0.4388545

5.4.2 Relevancia Tépica via STM

O desempenho do STM foi similar ao do LDA com uma ligeira melhora dos valores,
provavelmente atribuido as mesmas correlagoes que influenciaram uma também ligeira
melhora do STM em relagao ao LDA no Capitulo 4. Os resultados da aplicacao de (4.1)
com STM estao demonstrados na Tabela 5.3.

Isto acontece porque o STM ¢ dependente da existéncia de metadados relevantes
associados as publicagoes, o que nao existe em nosso experimento com as sintéti-
cas, ja que uniformizamos os metadados das publicagOes sintéticas que geramos,
ou seja, empregamos os mesmos metadados utilizados no Capitulo 4, a saber
(ItemType,PublicationYear,Class) também neste capitulo, com o objetivo de
uniformizar o experimento.

Porém, insistimos que, caso haja metadados disponiveis no conjunto de publicagoes, entao
este experimento via STM tende a ficar ainda melhor. O que nao aconteceu no nosso
caso, ja que a forma de geracao dos metadados das amostras sintéticas que utilizamos é
constituida de um s6 grupo de valores dos metadados para todos os estratos.

Acreditamos que se o conjunto de metadados fossem separados, provavelmente teriamos
um resultado ainda melhor, porém, mesmo assim, o resultado do STM ainda foi melhor
que o do LDA em todos os estratos, ainda que nao tanto quanto esperavamos.

5.5 Resultados: LDA Supervisionado

No método LDA supervisionado binario que usamos para avaliar o nosso método, os
experimentos tiveram um grande impacto negativo devido as publicacoes sintéticas usadas
para contornar o desbalanceamento dos estratos. Cada estrato é classificado binariamente
em relagao ao somatorio dos outros estratos, o que equivale a dizer que o desbalanceamento
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Tabela 5.3: Atribuicao das publicagoes aos estratos com o método (4.1) e STM, incluindo
amostras sintéticas (média sobre 10 amostragens).

Estrato Precisao Recolhimento Pontuacao
Analyzing 0.8935645 0.8308256 0.8598193
Capturing-Creating 0.6847619 0.5680952 0.6098590
Disseminating- 0.7719481 0.8835935 0.8221636
Storing
Enriching 0.5885634 0.4646032 0.5032693
Interpreting 0.3593506 0.5226190 0.4096717

¢ aprofundado ainda mais para todos os estratos, mesmo o majoritario Analyzing.

A sequéncia de experimentos na classificacao binaria, com a consequente escolha das
publicacgoes sintéticas, é feita de forma aleatéria e em proporc¢oes variadas onde para
cada estrato 7, sao realizados 10 experimentos de classificagao sendo que, ao final, cada
publicacao auténtica ¢ associada ao estrato em que ela mais foi classificada.

Sendo assim, concluimos que, tendo em vista que usamos o LDA Supervisionado como
forma de comparacao com o método que propomos, notamos que o método bayseano
demonstrou resultados satisfatérios, para o nosso contexto, dado os desafios do desbalan-
ceamento e das sobreposi¢oes nas amostras.

No Capitulo 4 ja notamos este fato, incluindo os melhores resultados do nosso método em
relacdo ao sSLDA, devido as sobreposic¢oes de estratos, porém piorou ainda mais os resulta-
dos neste Capitulo, dado o aprofundamento do desbalanceamento provocado pela classifi-
cagao binaria usando as publicagoes geradas sinteticamente. Ou seja, o desbalanceamento
e principalmente a sobreposi¢ao de estratos, prejudicam o uso do LDA Supervisionado.
Sendo que o desbalanceamento prejudica a classificacdo e a sobreposicao inviabiliza o uso
nao binario do sLDA.

Tabela 5.4: Atribuicao das publicages aos estratos com o método (4.1) e sLDA, incluindo
amostras sintéticas (média sobre 10 amostragens).

Estrato Precisao Recolhimento Pontuacao
Analyzing 0.5114435 0.2682212 0.3267125
Capturing-Creating 0.0570833 0.1261905 0.0747826
Disseminating- 0.5060213 0.2727891 0.2973141
Storing
Enriching 0.1333250 0.3837771 0.1873763
Interpreting 0.3781300 0.5679762 0.3930663
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6 CONCLUSOES

A quantidade de informacoes disponiveis hoje em dia é tao grande que é necessario criar
ferramentas para organizar e representar essas informacoes de forma que elas possam ser
mais facilmente detectaveis, pesquisaveis e acessadas. Pesquisadores do campo das Huma-
nidades Digitais desenvolveram a TaDiRAH, um sistema de representacao e organizacao
da informacao para atender as demandas interdisciplinares proprias de um campo marcado
pela intercessao da Computacao com as Ciéncias Humanas. Sua viabilidade relaciona-se
ao uso pratico e hierdrquico de uma taxonomia (mais adequada para ambientes digitais).

Para criar a TaDiRAH, foi feito um consércio de institui¢oes que ja tinham expertises em
catalogar, organizar e representar recursos usados em Humanidades Digitais, e criaram
uma taxonomia onde o cardter pratico é o elemento essencial desde a sua elaboracgao até
o seu uso. Criada para ser uma ferramenta 1util, necessaria e agradavel aos praticantes
de Humanidades Digitais, por isso ela foi dividida para ser usada livremente de acordo
com os interesses particulares de cada usuario e ao mesmo tempo poder ser uma ferra-
menta de desenvolvimento, integracao e auxilio aos pesquisadores e institui¢des na busca
e compartilhamento de recursos de pesquisas.

A TaDiRAH é uma ferramenta de, com e para humanistas digitais, e estd em perfeita
sintonia com o Manifesto das Humanidades Digitais criado no THATCamp 2010, essa
singularidade a torna uma importante pega no desenvolvimento e compartilhamento de
recursos importantes para o campo, além de ser um auxilio importante para o pensar,
entender e desenvolver o campo. Sendo assim, entendemos ser importante a criagao e
o desenvolvimento de ferramentas para: (1) Auxiliar no entendimento do campo e suas
dindmicas através de uma lente comum ao préprio campo; (2) Auxiliar no uso desta
taxonomia, dado que ninguém é obrigado a usa-la em suas pesquisas e compartilhamento
de informacoes, mas, com certeza ela é uma ferramenta 1til ao campo das Humanidades
Digitais; (3) Colaborar para o pensar soluges de apoio a otimizagao do uso da taxonomia.

Ao analisarmos a TaDiRAH podemos perceber que sua estrutura nao disjunta procura
atender a demandas de trabalhos de campos distintos com expertises e praticas que nem
sempre podem ser nitidamente separadas. O que provoca sobreposicao de estratos dentro
da prépria estrutura hierarquica da taxonomia a partir do terceiro nivel de seus substratos,
ou seja, alguns substratos participam de mais de um estrato de nivel superior.

As sobreposicoes nos estratos da TaDiRAH, ao nosso ver, é uma tentativa de atender a
demandas relacionadas a imbricamentos proprios de trés conjuntos de atividades, objetos
e métodos de pesquisas, dos pesquisadores de Humanidades Digitais: (1) as demandas
mais voltados para as Ciéncias Humanas positivadas nos estratos Analyzing, Enriching e
Interpreting; (2) As demandas de dreas mais computacionais e técnicas dos elementos digi-
tais do campo, representadas pelos estratos Capturing e Creating e (3) as demandas gerais
mais transversalizadas pela necessidade cada vez mais crescente de digitalizar processos
(produtos e servigos) no sentido de finalizar, distribuir e disponibilizar, para o piblico em
geral, os objetos digitais e publicagoes produzidos pelos pesquisadores.

Notamos também que cada nivel e subnivel dos estratos acompanha um texto descritivo
que o explica, além do proprio nome do estrato ou substrato que pode ser usado como
palavra-chave, o que significa dizer que os estratos de primeiro nivel que possuem mais
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substratos, e por consequéncia, também possuem mais textos descritivos que explicam o
proprio estrato, possuem mais facilidade de uso tanto por seres humanos quanto em buscas
automatizadas em bancos de dados. O que pode explicar o fato do extrato com mais
subniveis (Analyzing) possuir muito mais textos classificados do que os demais estratos.

Dado o nosso objetivo primério de produzir uma ferramenta de classificacdo automatizada
usando a taxonomia TaDiRAH, justamente por ser esta, um sistema completo que busca
representar e explicar o campo das Humanidades Digitais. Considerando também o fato
de que as ferramentas de analise automatizadas de textos sdo essenciais na organizagao e
recuperar informacoes em grande corpora de textos, na pesquisa de padroes cujos olhos
humanos nao conseguiriam identificar dado a enorme quantidade de textos que se tem para
analisar e na observacao de que as ferramentas computacionais podem ser manipuladas
para atender a demandas distintas, de acordo com os necessidade da nossa pesquisa.

Examinamos diversas abordagens, encontrando mais sinergia de nossos objetivos com os
modelos de: Atribuicdo de Tépicos por Dirichlet (LDA) (BLEL; NG; JORDAN, 2003),
Atribui¢do de Toépicos por Correlagdo das Relevancias (CTM) (BLEIL;, LAFFERTY,
2006b), Atribuigao de Tépicos por Estrutura (STM) (ROBERTS et al., 2013) e Atribui-
¢ao por Distribuicao Latente de Dirichlet Supervisionada (sLDA) (BLEI; MCAULIFFE,
2010). Porém descartamos o uso do CTM devido as dificuldades técnicas envolvidas na
complexidade dos calculos que exigem muito da maquina.

Para realizar o experimento, precisamos coletar dois conjuntos de publica¢oes de Humani-
dades Digitais, um ja classificado por especialistas da area e outro ainda nao classificado;
preparar os dados para as andlises, limpando e organizando os textos para separar as
palavras que realmente interessa; analisar preliminarmente os dados, onde constatamos
algumas dificuldades no primeiro conjunto (treino e teste) como as sobreposigoes e 0s

desbalanceamentos de estratos nos textos, como ja haviamos previsto durante a analise
da estrutura da TaDiRAH.

Para solucionar essas dificuldades, testamos diversas solugoes. A primeira dificuldade
relaciona-se ao fato de haver muitas publicagoes classificadas em mais de um estrato
da TaDiRAH, sao as chamadas sobreposigoes de estrato. Para lidar com essa demanda
desenvolvemos um método Bayesiano que classifica os documentos usando o perfil de
construgao das publicagoes mapeada pelo modelo de analise por tépico com a relevancia
de cada topico em cada estrato dada pelo calculo da pertinéncia topica que fazemos usando
o LDA eo STM.

Os resultados encontrados foram melhores dos que os que ja tinhamos usando cada método
separadamente. Usamos entao o sLDA como padrdao comparativo com o nosso método,
ja que ele é um método em uso pela comunidade de pesquisadores. Fizemos entao uma
classificacdo binaria, comparando um tnico estrato por vez contra o somatoério de todos
os outros restantes, pois o método sLDA usa a regressao logistica para classificar as
publicagoes, sendo que uma regressao pressupoe que nao pode haver sobreposicao de
estratos. O nosso método obteve resultados melhores que o sLDA.

Também percebemos que poderiamos melhorar ainda mais os resultados se conseguissemos
diminuir o desbalanceamento entre os estratos, pois originalmente temos um desbalance-
amento com peso de 3 a 9 vezes do extrato majoritario Analyzing em relagdo aos demais.
Buscamos diversas solugoes, mas todas eram voltadas para dados numéricos, entao resol-
vemos usar o modelo com o perfil das publica¢oes construido pela analise de tépicos para
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produzir textos sintéticos com o intuito de combater o desbalanceamento e fazer novas
analises.

Notamos uma melhora significativa dos resultados no LDA, principalmente nos estrados
minoritarios, porém os resultados mais precisos ainda ficaram com os estratos Analyzing e
Disseminating-Storing. Os resultados usando o STM foram ainda mais satisfatorios que os
do LDA, mas esperavamos um resultado ainda melhor, que nao foram alcangados devido
os metadados dos textos sintéticos que foram todos iguais, e por isso irrelevantes para a
andlise. Comparativamente ao sLDA, os textos sintéticos obtiveram um grande impacto
negativo na analise piorando ainda mais os seus resultados, isto porque como tivemos
mais publicagoes nos demais estratos, aumentamos o desbalanceamento da classificacao
binaria, ao classificar cada estrato com o somatério dos demais.

Sendo assim, tendo em vista os resultados apresentados nos experimentos realizados, con-
cluimos que o classificador Bayesiano obteve resultados satisfatorios dado o contexto do
nosso trabalho com os desafios enfrentados de sobreposicao e desbalanceamento na estru-
tura da TaDiRAH e nos documentos classificados artesanalmente.

Devido a intersecao entre os estratos, consideramos que os termos da TaDiRAH podem
nao ser disjuntos o suficiente para classificar os textos dentro de apenas uma classe, sendo
assim, e enquanto esta realidade se manifestar, pode ser que nao consigamos uma acuracia
ideal, porém, cremos que poderemos ficar satisfeitos se o algoritmo conseguir classificar
as publicagoes em qualquer um dos estratos nos quais a publicacao estiver classificada.

Também observamos uma tendéncia do campo em produzir publicagoes mais voltadas
para o estrato Analyzing. Esse comportamento nos parece ser coerente com o fato deste
estrato possuir mais substratos que os demais, e consequentemente, mais textos descriti-
vos. Corrobora também para esta conclusao o Grupo do Zotero da DARIAH, de onde
obtivemos as publica¢oes previamente classificadas por especialistas de Humanidades Di-
gitais, manter unidos em um tnico grupo os estratos imbricados Disseminating Storing
e Capturing-Creating.

Por fim, sugerimos como trabalhos futuros o emprego adicional de outros métodos de tra-
tamento de desbalanceamento. Os ntimeros de acuracia, precisao e recolhimento, também
poderao ser aprimorados em trabalhos futuros, ajustando o algoritmo, obtendo mais publi-
cagoes classificadas manualmente por especialistas de Humanidades Digitais, ou através
de alguma outra oportunidade de melhoria que possa ser visualizada em novas oportuni-
dades de revisoes.
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