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Abstract—Este artigo propoe um método de identificacao de
desvios de linguagens em frases escritas na lingua portuguesa
através de Redes Neurais Artificiais. Sdo abordadas diferentes
configuracoes de neurdnios e funcdes de ativacdo para obter
a melhor acuracia. O modelo desenvolvido apresenta um de-
sempenho suficientemente satisfatério capaz de classificar com
sucesso varios exemplares de desvios. Por ter extraido uma
generalizacio das caracteristicas dos desvios de linguagem, tem
como vantagem uma estrutura que nao ¢ atrelada a um dicionario
de dados fixo.

I. INTRODUCAO

Os desvios de linguagens sdo erros que envolvem problemas
de gramadtica, ortografia, acentuacdo ou concordincia, tais
como “este modelo démodé” (Estrangeirismos), “desca ja 14
em baixo” (Pleonasmo) e "Nao vi ela” (Cacofonia). Eles sdo
comumente cometidos por estudantes da lingua portuguesa.
Contudo, os corretores de textos tradicionais ndo sdo capazes
de realizar sua identificacdo. Algumas ferramentas mais com-
plexas, se propdem a realizar essa tarefa com o uso de técnicas
de comparag¢do com diciondrios de dados pré-montados [9].
Nesses métodos, as estruturas sdo fixas e ndo apresentam
possibilidade de evolu¢do autdonoma. Para criar um corretor
capaz de classificar os desvios de linguagem em frases em
portugués, este artigo aborda um método desenvolvido através
de redes neurais artificiais.

Para isso, desenvolvemos um banco de dados com frases
contendo desvios de linguagem, a partir do diciondrio de dados
elaborado em [8]. Buscamos um conjunto de dados grande o
suficiente para encontrar um nimero adequado de exemplares
dos desvios. Além disso, para garantir a boa qualidade dos
dados, realizamos a remocdo das stopwords e aplicamos o
processo de stemming.

A técnica de remogdo de stopwords [4] consiste em eliminar
palavras que ndo contribuem para a formac¢do de um termo,
como “de”, “e”, ”a”, entre outras. Sua remocao diminui o
tamanho dos textos e garante que apenas palavras com maior
relevancia para a formacgdo do significado sejam avaliadas pelo
algoritmo.

Ja o processo de stemming visa transformar palavras que
representem um mesmo significado em apenas um termo.
O algoritmo reduz as variacdes morfoldgicas presentes no
texto e facilita o processo de aprendizado. Isso se deve a
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reducdo da palavra ao item lexial essencial, removendo as
variagOes afixais [2]. Palavras tais como musicaliza¢do, musi-
cal e musicas, que sdo representacdes da palavra musica, serdo
transformadas apenas no termo “music”. Desse modo, in-
cluimos esse processo no algoritmo, conforme descrito em [2].
Esses tratamentos constituem a etapa de pre-processamento
dos dados.

Na construcdo do classificador, utilizamos as redes neurais
artificiais. Elas sdo compostas por unidades de processamento
chamadas neur6nios, que aplicam uma fungdo matemadtica aos
dados de entrada e oferecem uma tinica resposta. Durante o de-
senvolvimento do algoritmo, testamos diversas configuragcdes
para avaliar a melhor estrutura. Analisamos diferentes nimeros
de neurdnios e camadas escondidas, para verificar qual obtém
a generalizacdo das caracteristicas, evitando o problema de
overfitting, quando a rede neural artificial fica ligada os dados
de treinamento ao invés de extrair as caracteristicas gerais.

Ao encontrar a melhor configurag@o para a rede, buscaremos
qual a melhor fung@o de ativagdo para o problema proposto.
Elas s@o aplicadas sobre o resultado da soma das entradas com
0 peso atribuido as respectivas conexdes. As funcdes que serdo
analisadas serdo a ReLU, a Leaky ReLU, a Sigmoid, a Softmax
e a Tangente Hiperbolica. Apds o processamento, o modelo
informa a probabilidade de haver determinado tipo de desvio
de linguagem naquela frase.

Este artigo estd organizado da seguinte maneira: a revisao
da bibliografia e de conceitos importantes foram abordados na
sessdo 2. Na sessdo 3, foi apresentado o método desenvolvido
para a resolucdo do problema. Os experimentos foram de-
scritos na sessao 4. Na sessao 5 foi apresentado as conclusdes
encontradas nesse estudo e na sessdo 6 os possiveis trabalhos
futuros.

II. REVISAO BIBLIOGRAFICA
A. Desvios de linguagem

De acordo com a pesquisa realizada em [8], os desvios de
linguagens s@o palavras ou construgdes que ferem as normais
gramaticais, por descuido ou falta de conhecimento. Para a
construcao do algoritmo, selecionamos alguns dos desvios para
que sejam utilizados com as classes do conjunto de dados.
Nesse trabalho, serdo considerados os seguintes desvios de
linguagem:



o Arcaismos: expressdes que cairam em desuso.

o Cacofatos: juncdo de palavras que resultam em som
desagraddvel ou obsceno.

o Clichés: utilizacdo de frases prontas ou provenientes do
senso comum.

o Estrangeirismos: emprego desnecessdrio de palavras es-
trangeiras.

o Marcas de Oralidade: sdo tragos da fala cotidiana no texto
escrito.

o Plebeismos: expressdes populares que caracterizam falta
de instrugdo.

o Pleonasmos: repeticdo desnecessdria da palavra ou da
ideia contida nela.

B. Ferramentas de corre¢do ortogrdfica

Os editores de textos tradicionais possuem ferramentas para
realizar a corre¢do de erros ortogrificos, como acentuagao,
concordancia e alguns erros estilisticos. No entanto, esses
corretores nao sdo capazes de identificar erros mais complexos
como os desvios de linguagem. Uma ferramenta mais robustas
que permite uma correcdo de mais tipos de erros € o Language-
Tool [9].

O LanguageTool é um software de cédigo aberto que realiza
a correcdo de erros gramaticais e de estilo. A ferramenta possui
um diciondrio que pode ser modificado, afim de adicionar
novos erros ao catdlogo, de modo que possam ser identificados.
Contudo, conforme analisado em [8], ela consegue detectar
poucos tipos de desvios de linguagens. Sendo assim, sua
atuacdo ¢ melhor aplicada a corre¢do de erros gramaticais.

C. Aprendizado de Mdquina Supervisionado

O aprendizado de madquina supervisionado consiste no
fornecimento de um conjunto de dados para um algoritmo
capaz de extrair caracteristicas gerais dele através do processo
de treinamento. Esse conjunto deve ser rotulado, ou seja, pos-
suir parametros e um rétulo indicando a qual classe pertence.
Durante o processamentos, os dados sdo divididos em duas
bases: uma de treinamento e outra de teste, que serd utilizado
para avaliar o desempenho final do método.

Esse tipo de algoritmo pode ser utilizado na construgdo
de classificadores. Esses tem o objetivo de alcancar uma
generalizacdo dos dados utilizados em seu conjunto de treina-
mento, possibilitando que ele seja capaz de prever correta-
mente a classe de novos dados [6]. Um exemplo de algoritmo
de aprendizado de madaquina supervisionado, que pode ser
utilizado para construg¢do de classificadores, ¢ a Rede Neural
Artificial.

D. Redes Neurais Artificiais

De acordo com [3], uma rede neural artificial € um modelo
computacional baseado no funcionamento do cérebro humano.
Ela é composta de unidades de processamento chamadas
neurdnios, que aplicam uma fung¢do matematica aos dados
de entrada e oferecem uma Unica resposta. Os neurdnios siao
dispostos em camadas e interligados por conexdes as quais sao
atribuidas pesos. O treinamento de uma rede neural consiste

no ajuste dos valores desses pesos e € responsdvel por extrair
as caracteristicas dos dados e armazenar o conhecimento.

As redes neurais artificiais sdo utilizadas em problemas de
classificacdo. Nessas aplicagdes, o algoritmo trabalha com um
conjunto de parametros fornecido pela base de dados, que
estdo atrelados a rétulos. Esses representam as classes as quais
o registro pertence. Assim, podem ser definidas como uma
forma de aprendizado de maquina supervisionado.

III. METODO PROPOSTO

Este artigo propde a criacdo de um classificador de desvios
de linguagem em frases na lingua portuguesa e realiza uma
andlise de como as redes neurais artificiais sdo capazes de
atingir a generalizagdo para armazenamento de conhecimento
e substituir técnicas baseadas em estruturas fixas e regras
desenvolvidas manualmente.

A. Banco de dados

A construc¢io do banco de dados é uma etapa importante do
desenvolvimento, pois o algoritmo ird buscar a generalizacio
a partir dos exemplares encontrados nele. Se nao houver
exemplares adequados e em quantidade suficiente, a rede
neural artificial ndo serd capaz de extrair o conhecimento do
conjunto e nao ird obter uma performance adequada.

Como fonte para o banco de dados, utilizamos as frases do
”0O corpus do portugués” desenvolvido em [1]. Neste banco
de dados, foi possivel encontrar mais de 300 mil frases em
portugués. Apesar disso, as frases encontradas nem sempre
possuiam desvios de linguagem e nao estavam rotuladas.

Para resolver esse problema, utilizamos o catidlogo desen-
volvido em [8] e criamos uma tabela de expressdes car-
acteristicas de cada desvios de linguagens. Desenvolvemos
uma consulta SQL para encontrar frases que possuissem
essas expressdes. Com isso, foi possivel encontrar mais de
50 mil frases contendo desvios de linguagem. Um problema
apresentado, foi a diferenca entre o nimero de exemplares
em cada tipo de classe, onde algumas possuiam muitas corre-
spondéncias e outras poucas.

Afim de sanar esse problema, limitamos a quantidade de
correspondéncias em 5 mil por classes, para as que possuiam
muitas correspondéncias. Ja para as classes que nao tiveram
exemplares suficientes, apds tentarmos obter mais, duplicamos
as frases dessas classes. Essa técnica é chamada de over-
sampling [11], que consiste em aumentar aleatoriamente o
conjunto de dados. Isso pode ser problemdtica porque nem
sempre aumenta o ganho de informacdo. Todavia, entre as
possibilidades avaliadas como o undersampling, que pode
causar perda de informacgdo util [11], optamos por avaliar
se poderiamos obter resultados melhores usando a sobre-
amostragem.

B. Pré-processamento de dados

O processamento de linguagem natural utiliza abordagens
computacionais e estatisticas para construir um modelo capaz
de obter caracteristicas gerais a partir dos textos analisados e
ser capaz de utilizar o conhecimento adquirido na realizacdo



de tarefas, tal como a classificagdo. Para facilitar a andlise das
caracteristicas do textos, é necessdrio que eles sejam tratados
por técnicas que tornem mais evidentes as caracteristicas,
eliminando ruidos desnecessarios na compreensdo do texto.
Duas dessas técnicas sdo a remogdo de Stopwords e a técnica
de Stemming. A aplicacdo dessas técnicas nos conjuntos de
dados € denominada etapa de pré-processamento.

As Stopwords sdo palavras, geralmente funcionais, que ndo
devem ser consideras para a formagao do texto [4]. O processo
de remocdo consiste em identifica-las nos textos, algo que
pode ser feito através de abordagem estatistica, e remové-las.
De acordo com [4], essa técnica beneficia a construcdo de
modelos, porque reduz o nimero de entradas nas redes neurais
artificiais. Algo que facilita o processo de aprendizagem de
maquina.

A técnica de Stemming é um método que reduz o tamanho
do vocabuldrio nos textos de modo que possa ser encontrado
similaridades morfoldgicas entre as palavras. Isso diminui os
atributos do texto, como € descrito em [2]. Esse processo é
necessdrio, porque muitas vezes palavras morfologicamente
semelhantes possuem um mesmo conceito. Desse modo, ao
agrupar palavras com mesmo sentido em uma dncia expressao,
o processo de aprendizado se torna mais eficiente.

Para o método proposto, ambas as técnicas descritas foram
aplicadas sobre o conjunto de dados. Para a remog¢do de
stopwords, encontramos as palavras com maior taxa de in-
cidéncia e as removemos. Palavras como “’e”, ’é” e ”de” foram
removidas. O processo de stemming retirou os radicais das
palavras. Assim, palavras como computador e computagdo,
se tornaram “comput”’, uma expressdo que agrupa as duas
palavras com similaridade morfoldgica em uma.

Antes de exportar os dados para um formato que pudesse
ser lido pelo algoritmo, os dados foram dispostos de forma
aleatéria para que dados de mesmas classes nao ficassem
préximos demais uns dos outros. Com isso, € possivel en-
contrar exemplares de todas as classes tanto no conjunto de
teste quando no de treinamento.

C. Construgdo do Algoritmo

Para desenvolver o algoritmo, foi utilizado a linguagem
de programacdo Python como auxilio do TensorFlow. Esse
€ um framework open-source desenvolvido pelo Google, que
oferece suporte para o desenvolvimento de algoritmos de
aprendizado de maquina. Ele pode ser utilizado nas linguagens
Python, C/C++, JavaScript e GO [5]. Na propria pagina do
TensorFlow foi disponibilizado um exemplo de classificador,
que serviu e base para o desenvolvimento deste.

Na construgdo do algoritmo, foi necessdrio encontrar uma
forma de transformar os dados textuais em um tipo que
pudesse ser aplicado as entradas da rede neural. Esse processo
€ conhecido como embedding. De acordo com [10], o processo
de embbeding ¢ a criacdo de um vetor de niimeros reais que
representam as palavras de um dado texto e que contém algum
conhecimento de posicionamento entre as palavras.

No algoritmo, utilizamos uma abordagem onde cada palavra
do conjunto de dados recebe um indice. Desse modo, transfor-

mamos as frases em vetores de no maximo 50 posi¢des, onde
cada uma delas recebia um indice que corresponde a palavra
que estava naquela mesma posi¢ao na frase. Se a frase possuir
menos do que 50 palavras, as posi¢des em branco receberam
o indice 0, de modo que ao serem aplicadas nos neurdnios de
entrada, irdo resultar em um valor nulo. Assim, influenciando
menos no processo de treinamento.

Com os dados tratados, configuramos a rede neural artificial
e elaboramos a funcdo de treinamento. Durante o desenvolvi-
mento, testamos varias configuragdes de camadas e nlimero de
neurdénios. Além disso, fizemos verificagdes com diferentes
tipos de funcdes de ativagdo, para verificar com qual era
possivel obter o melhor desempenho.

Por fim, o algoritmo segue os seguintes passos:

1) Carregamento do banco de dados

2) Remocdo das stopwords

3) Processo de steamming

4) Embedding dos dados

5) Divisdo entre os dados de treinamento e teste

6) Configuracdo da rede neural artificial, definindo funcéo
de ativacdo e neur6nios

7) Execucdo do treinamento

8) Avaliagdo dos resultados

IV. EXPERIMENTOS E RESULTADOS
A. Metodologia dos testes

2

O objetivo desse trabalho € construir um classificador de
desvios de linguagem, analisando qual melhor configuracio
de rede neural artificial pode ser aplicado para esse fim. Para
isso, redes neurais com diferentes nimeros de neurdnios e
fungdes de ativacdo foram testadas na mesma base de dados.

Como métricas de avaliacdo, serd utilizada a acurécia,
medida por:

TP+TN
TP+ FN+Tn+ FP

Onde TP € um verdadeiro positivo, TN é um verdadeiro
negativo, FN € um falso negativo e FP é um falso positivo. Os
valores sdo indicados de acordo com a média das repeti¢des
de cada um dos modelos de redes neurais propostos.

B. Resultados dos testes

Apés a implementacdo do modelo proposto, coleta-
mos testes considerando diferentes configuragdes camadas e
ndmeros de neurdnios nas redes neurais, conforme descrito
pela tabela a seguir:

Camadas | Neuronios | Acuracia
2 250 66,87%
2 50 75,54%
1 250 80,06%
1 150 80,45%
1 100 83,77%
1 50 83,11%
TABLE T

RESULTADOS POR CAMADAS CONFIGURA(;T\O DE NEURONIOS



A coluna camadas contém nimero de camadas escondidas.
Elas ficam entre a entrada e a saida do algoritmo. Sao nelas
que as conexdes que contém os pesos se formam. A coluna
neurdnios, define o nimero de neur6nios em cada camada
construida. Na coluna acurécia é apresentado o percentual de
acerto de cada configuracdo.

Com os resultados dos testes, pode-se verificar que o modelo
ndo melhora a acurdcia com o aumento do nimero de camadas
e neur6nios. Observa-se que com uma camada de 100 o
modelo atingiu o melhor caso. Conforme explicado em [12],
quando se configura um nuimero alto de neur6nios, pode
ocorrer o problema de overfitting. Quando ha um nimero
baixo de neurdnios, a rede neural pode ser forcada a gastar um
tempo excessivo para encontrar uma solucio 6tima. Com isso,
podemos explicar porque 100 neur6nios obtiveram o melhor
desempenho, ao invés das demais configura¢des. Para realizar
os testes, foi utilizado a funcdo de ativacdo linear retificada
(ReLU).

A fungdo de ativacdo escolhida é muito importante para
o desenvolvimento da rede neural, uma vez que seu fun-
cionamento implica diretamente na eficiéncia da rede neural
artificial.

A funcdo mais utilizada, € a linear retificada, descrita pela
seguinte férmula:

ReLU(z) = maz{0,z}

1 >
ReLU/(z) =4 & @20
0, sex<0

Estd fun¢do é amplamente utilizada em problemas de
classificacdo. Contudo, um problema recorrente em sua
utilizagdo € quando ocorrem pesos com valores negativos.
Nesses casos, como a saida do neurdnio € resultado do produto
entre os pesos atribuidos a suas conexdes e suas entradas, a
fungdo de ativagdo pode receber um parametro negativo. Como
em seu funcionamento a func¢do ReLU atribui O a valores
negativos, ela acaba descartando esses casos.

Frente a esse problema, um método elaborado por [7]
aprimorou a funcdo, desenvolvendo a Leaky Relu, que atribui
uma pequena inclinagio para os valores negativos. E definida
pela seguinte férmula:

LeakyReLU (x, o) = max{ax,x}

1 >0
LeakyReLU'(z,a) =<’ ser=
a, sexr <0

Além da funcdo ReLU, outra fun¢do amplamente utilizada
€ a funcdo Sigmoid, que assume valores entre 0 e 1, apenas.
E definida por:

1 , B
-1 o'(z) = o(x)(1 - o(x))

A fun¢do Tangente Hiperbdlica (TanH), varia entre -1 e 1,
tornando-se mais atrativa do que a Sigmoid. E definida por:

o(x)

tanh(z) = 20(2x) —1  tanh/(z) = 1 — tanh?(z)

Além disso, existe a funcdo Softmax, que forca a saida da
rede neural a representar a probabilidade dos dados serem de
uma das classes definidas. Ela é definida pela férmula:

e

¢i = —
Zjegroup e

Para buscar a melhor abordagem, os testes foram realizados
com cada um dos tipos de funcdes de ativagdo. Os resultados
encontrados foram:

Funcao Acuracia
Leaky ReLU 84,08%
ReLU 83,77%
Sigmoid 75,64%
Softmax 72,44%
TanH 82,17
TABLE 1T

RESULTADOS POR FUN(;AO DE ATIVAQAO

Os testes foram realizados com a rede neural de 100
neurdnios. Verificamos que a fungdo Leaky ReLU obteve um
desempenho melhor que as demais na classificagao dos desvios
de linguagem. Isso se da por alguns dos valores obtidos serem
negativos. Assim, como ela ndo os descarta, tal como a ReLU,
esse valores ndo deixam de ser considerados para aprimorar
os valores dos pesos da rede neural.

A saida da rede neural, entdo, é a probabilidade de existir
cada um dos desvios de linguagem na frase de entrada. Essa
pode ser dita com erro, quando uma das classes apresenta
probabilidade alta de existir naquele exemplar. Como o resul-
tado apresentando o percentual de todas as classes, € possivel
verificar se ocorreu mais de um erro.

V. CONCLUSAO

Conforme o experimento e os seus resultados, conseguimos
analisar como diferentes configuracdes de redes neurais arti-
ficiais influenciam no resultado proposto, testando diferentes
modos para a resolugdo de um mesmo problema. Assim, foi
possivel desenvolver uma fundamentacao tedrica e pratica que
elenca diversos tipos de problemas encontrados e possiveis
solugdes.

Com os testes, verificamos que o excesso de neurdnios
nas camadas da rede neural artificial, pode levar ao desen-
volvimento dos problemas de overfitting. O que mostra a
importancia de obter um modelo com o tamanho adequado
para a rede. Além disso, para esse problema de classificagao,
a funcdo de ativacdo Leaky ReLU demonstrou um melhor
desempenho, uma vez que ndo atribui apenas 0 a valores
negativos.

A generalizacdo obtida com o treinamento, possibilita que
o algoritmo seja utilizado com sucesso para encontrar desvios
de linguagem em textos na lingua portuguesa. Com isso,
demonstramos uma aplicacdo de inteligéncia computacional
em contraste com técnicas estdticas, onde os algoritmos se



baseiam em conjuntos de regras pré-definidas. Assim, o de-
senvolvimento de novas solugdes, se torna mais eficiente, uma
vez que ndao depende apenas do desenvolvedor prever o maior
nimero de regras possiveis, mas sim, de obter um banco
de dados completo suficiente para que um modelo possa ser
treinado e obtenha uma generalizacdo adequada.

VI. TRABALHOS FUTUROS

Para trabalhos futuros, sugerimos a aplica¢do de uma técnica
de emmbeding melhorada. A aplicada ao método proposto
ndo coloca termos com significado semelhante préximos um
dos outros, algo que influencia negativamente no processo de
generalizacdo. Uma outra abordagem, seria a combinacdo de
duas funcdes de ativagdo, como aplicar a fungdo Leaky ReLU
nas camadas escondidas e a Softmax na camada de saida, o que
pode potencializar os resultados, mesclando as caracteristicas
positivas de ambas. Aumentar o tamanho do banco de dados
também, pode melhorar os resultados obtidos. Além disso,
os mesmo métodos que empregamos para a classificacdo de
desvios de linguagens em frases na lingua portuguesa, podem
ser aplicados a outros idiomas e ndo s6 para desvios de
linguagem, mas também para outras aplicacdes com estruturas
similares.
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