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Abstract. Methods and techniques for data compression have been used for
pattern recognition, including automatic text classification. The performance
of the Prediction by Partial Matching (PPM) as a text classifier has already
been proofed by many works, including authorship attribution for Portuguese
texts. Classes involved in classification process may not be restricted by only
one author. By including two or more authors in one class, one can create a
literature style. This work presents a literature style classifier for texts from
Brazilian literature by using the PPM-C statistical model.

Resumo. Métodos e técnicas para compressdao de dados tém sido utilizados
para o reconhecimento de padroes, entre eles a classificacdo automdtica de
textos. A eficiéncia do método Prediction by Partial Matching (PPM) como
classificador textual jd foi comprovada em diversos trabalhos, entre eles a
atribuicdo de autoria para textos em portugués. As classes utilizadas no
processo de classificacdo ndo precisam ficar restringidas a apenas um autor.
Ao incluir dois ou mais autores numa mesma classe pode-se definir um estilo
literdrio. Esse trabalho objetiva a construcdo de um classificador de periodos
literdrios para textos da literatura brasileira utilizando o modelo estatistico
PPM-C.

1. Introducao

O aumento da popularidade da Internet nos tltimos anos fez com que o niimero de dados
circulando na rede crescesse abruptamente. Imagens digitais, textos e arquivos de dudio
sdo armazenados e compartilhados entre usudrios, muitas vezes com seu conteido
marcado incorretamente e de forma ndo confidvel. A maioria das ferramentas de busca
na World Wide Web utiliza algoritmos para filtrar e detectar parametros textuais passados
pelo usudrio a fim de recuperar informacdo de forma automdtica, sem levar em
consideracdo o conteido daquilo que se procura. Isso ocasiona um excesso de
informagdes circulando atualmente na rede mundial que ndo conta com mecanismos
inteligentes de busca ou classificacdo de conteudo.



O Reconhecimento de Padrdes pode ser definido como a disciplina da ciéncia
cujo objetivo € a classificacdo de objetos em um determinado nimero de categorias ou
classes [Theodoris e Koutroumbas, 2006]. Assim como os sinais da natureza estdo
sujeitos a regras e geram padrdes, um texto — que pode ser entendido como um sinal —
estd sujeito a regras de linguagem e também gera padrdes. Por esse motivo, o
reconhecimento de padrdes pode ser utilizado na Classificacdo Automaética de Textos
(CAT). As utilizagdes da CAT nao se limitam em apenas melhorar mecanismos de
busca, mas ela também pode ser utilizada em diversas aplicacdes, dentre elas a filtragem
de spam, a identificacdo de conteido adulto, a organizacdo de documentos em
bibliotecas digitais e quaisquer outras aplicacoes que necessitem de selecdo e
organizacao de documentos.

O método de compressao de dados sem perdas Prediction by Partial Match
(PPM) constréi um modelo estatistico a partir de uma determinada fonte de informacao
[Salomon, 2007]. Esse modelo é usado para diminuir a entropia dos simbolos da fonte e,
assim, obter uma compressao sobre o sinal. Isso significa que quanto mais se conhece
sobre a fonte, menor € a surpresa que seus simbolos causam ao aparecer € menor a
quantidade de dados necessdria para representd-los, resultando em uma maior
compressdo. Este método pode ser utilizado para o reconhecimento de padrdes
mapeando sinais (objetos) para modelos (classes) que obtiverem maior compressao sobre

a fonte de informacdo [Coutinho et al., 2005].

A eficiéncia do PPM na classificagdo de textos ja foi provada, superando
inclusive classificadores Naive Bayes, cujos modelos sdo baseados em palavras [Teahan
e Harper, 2001]. Algumas vantagens da utilizacdo de técnicas de compressdo para
classificacdo incluem a simplicidade e a auséncia da necessidade de extracdo de
caracteristicas [Coutinho et al., 2005]. Atualmente, o PPM j4 estd consolidado como um
meio efetivo de atribuicdo de autoria para textos [Stamatatos, 2009][Coutinho et al.,
2005].

Este trabalho tem como objetivo implementar um classificador automéatico de
escolas literdrias para textos da literatura brasileira utilizando o método de compressao
de dados PPM-C. As escolas literarias Barroco, Arcadismo, Romantismo e Realismo
foram contempladas no escopo deste trabalho.

2. Fundamentac¢ao Tedrica

2.1. Prediction by Partial Matching (PPM) e Codificacdo Aritmética

A predicdo por emparelhamento parcial (Prediction by Partial Matching) € um dos mais
eficientes métodos utilizados para compressdo de dados sem perdas, sendo atualmente
considerado o estado da arte nesta drea. O PPM [Cleary e Witten, 1984] é um método
para compressdo de dados que mantém atualizado um modelo estatistico contextual
adaptativo de uma fonte de informagdo [Salomon, 2007] que realiza a predicao sobre o
simbolo lido mais recente utilizando o seu contexto (o conjunto de simbolos
precedentes), ao invés de trabalhar com as freqii€ncias referentes a cada simbolo da fonte
de informagdo de forma isolada.

O modelo construido pelo PPM cria uma tabela para cada contexto utilizado em
que a frequéncia de um determinado simbolo nesse contexto indica a probabilidade que



serd utilizada na codificac@o. Neste trabalho foi utilizado o PPM-C [Moffat, 1990], uma
das variantes do PPM.

O modelo PPM utiliza um conjunto de no méximo k simbolos precedentes como
contexto para estimar a distribuicdo de probabilidades condicionais para o préximo
simbolo da mensagem. Este modelo alimenta um codificador aritmético [Witten et al.,
1987], que atribui a cada simbolo um nimero de bits inversamente proporcional a sua
probabilidade condicional relativa ao contexto do simbolo.

Dado um novo simbolo S a ser comprimido em seu contexto C que é formado
pelos simbolos precedentes e possui tamanho menor ou igual a k, o PPM utiliza seu
modelo estatistico para calcular a probabilidade condicional da ocorréncia do simbolo §
no contexto C e passa essa probabilidade para o codificador aritmético. Caso o simbolo §
ndo tenha ocorrido em um contexto de tamanho &, um simbolo de ESCAPE € codificado
e € analisada a tabela que representa as probabilidades com contexto de tamanho k-1
(caso o simbolo ndao seja encontrado em nenhum dos contextos, ele é codificado
utilizando um modelo que considera equiprovaveis todos os simbolos possiveis). Apos
codificar o simbolo, o modelo atualiza as probabilidades condicionais do simbolo S. Este
processo € repetido para cada novo simbolo a ser comprimido.

No final do processo, o codificador aritmético gera uma seqiiéncia de simbolos
codificados. Quanto menor for o tamanho dessa seqiiéncia em relacdo ao tamanho do
texto de entrada, maior serd a compressao obtida.

A Tabela 1 mostra o modelo gerado pelo PPM apés comprimir a cadeia de
caracteres “hocuspocus”, utilizando um contexto com tamanho k = 2. “Contexto” indica
os ultimos simbolos lidos, ¢ o contador desse simbolo (nimero de vezes que o simbolo
apareceu num determinado contexto) e p sua probabilidade, derivada do seu contador.

Tabela 1. Modelo PPM depois do processamento da cadeia de caracteres

hocuspocus.
Contexto k =2 Contexto k=1 Contexto k=0
Contexto Simbolo c p Predicdo Simbolo | ¢ p Predi¢do c P
c 1 ' o 1 ' h 1| '
ho Esc 1 1/2 h Esc 1 1/z o 2 2/16
oc u 2 % o c 2 % c 2| e
Esc 1 s Esc 1 A u 2 /16
cu s 2 23 . u 2 A s 2 T/IG
Esc 1 s Esc 1 A p 1 /16
us p 1 i/z u S 2 T/3 Esc 6 | %
Esc 1 12 Esc 1 /3
o 1 ' 1 '
SP Esc 1 1/2 s %SC 1 1/z
c 1 ' o 1 '
po Esc 1 1/2 p Esc 1 1/z

Em geral, o PPM utiliza a codificacdo aritmética. Nela, a mensagem ¢é
representada inicialmente dentro do intervalo real [0,1). Este intervalo é alterado a
medida que os simbolos e suas probabilidades sdo inseridos no codificador. Quanto
maior o tamanho da mensagem, menor o intervalo e mais casas decimais sdo necessarias
para sua representacao [Witten et al., 1987].

2.2. Literatura Brasileira

Literatura € a arte da palavra que atua como instrumento de comunicagdo e de interacao
social. Suas primeiras manifestagdes no Brasil ocorreram durante o periodo colonial (de



1500 a 1822), fortemente influenciada pela cultura portuguesa, tendo principalmente o
proposito informativo. Atualmente, os poetas e prosadores se expressam de maneira
diversificada, contribuindo com a arte mesmo sem que haja um projeto literario em
comum [Cereja e Magalhdes, 2002]. Apesar da origem da literatura brasileira ser
bastante recente, comparada a outros paises, a producdo de textos literarios no Brasil
merece destaque e reconhecimento.

Um estilo literario pode ser entendido como um conjunto de textos com diversas
caracteristicas em comum. Apesar de ndo serem classificados como um mesmo estilo
literario, o Barroco e o Arcadismo no Brasil sdo encontrados numa época, conhecida
como fase luso-brasileira. Houve ecos do Barroco europeu entre os séculos XVII e
XVIII, e sua transicdo para o Arcadismo buscou por esquemas ritmicos mais graciosos
de forma especifica e de menor beleza [Bosi, 2007]. Algumas caracteristicas podem ser
ressaltadas, tais como o cultismo e o conceptismo no Barroco, e o bucolismo e a
simplicidade no contetido do Arcadismo.

Os periodos literarios do Realismo e do Romantismo consolidaram-se no pais e
tiveram a contribuicdo de textos de diversos autores consagrados. Um dos tracos
essenciais do Romantismo brasileiro € o nacionalismo, explorando caracteristicas como
o indianismo, o regionalismo e a pesquisa histérica. Ja4 os escritores realistas sao
motivados pelas teorias cientificas e filos6ficas da época, desejando retratar o homem e a
sociedade em sua totalidade [Cereja e Magalhaes, 2002].

3. Materiais e Métodos

Para classificar os textos, foram utilizadas quatro classes, as quais correspondem aos
periodos literdrios Barroco, Arcadismo, Romantismo e Realismo. Os textos escolhidos
estdo listados a seguir, juntamente com seus respectivos autores e periodos literdrios, e
foram inicialmente separados entre estas classes. Isto foi feito para tornar possivel a
posterior constru¢do dos modelos estatisticos.

e Barroco: Antonio Vieira (Sermdo da Primeira Dominga do Advento, Sermdo
da Sexagésima, Sermdo do Espirito Santo e Sermdo do Bom Ladrdo) e
Gregorio de Matos (Coletdnea de Obras Liricas, Coletdnea de Obras
Satiricas e Coletdnea de Obras Religiosas);

¢ Arcadismo: Alvarenga Peixoto (Coletdnea de Obras), Claudio Manoel da
Costa (Poemas Escolhidos), Basilio da Gama (O Uraguai) e Tomas Antonio
Gonzaga (Cartas Chilenas, Marilia de Dirceu);

¢ Romantismo: Joaquim Manuel de Macedo (O Mogo Loiro, A Moreninha, Os
Dois Amores), José de Alencar (O Guarani, Senhora, Ubirajara, Iracema),
Machado de Assis (A Mdo e a Luva, Helena, laid Garcia), Manuel Antonio
de Almeida (Memorias de um Sargento de Milicias) e Bernardo Guimaraes (A
Escrava Isaura);

e Realismo: Adolfo Caminha (O Bom Crioulo, A Normalista), Aluizio
Azevedo (O Mulato, O Homem, O Coruja), Franklin Tavora (O Cabeleira),
Julio Ribeiro (A Carne), Machado de Assis (Memdrias Postumas de Brds
Cubas, Dom Casmurro) e Raul Pompéia (O Ateneu, 14 de Julho na Roga, As
Joias da Coroa, Uma Tragédia no Amazonas).



A coletanea de textos de Alvarenga Peixoto foi feita a partir dos poemas
presentes no livro “A poesia dos inconfidentes: poesias completas de Claudio Manuel da
Costa, Tomas Antonio Gonzaga e Alvarenga Peixoto” de Domicio Proenga Filho. As
coletaneas de Gregorio de Matos foram obtidas do livro “Poemas escolhidos: Gregério
de Mattos” de José Miguel Wisnik [Mattos, 1999]. O restante dos textos foi obtido
através do sitio Dominio Publico [Portal Dominio Publico, 2009] e do sitio Biblioteca
Digital de Literatura do NUPILL [Biblioteca Digital de Literatura, 2009].

O processo de classificagdo pode ser divido em trés etapas: formatacao dos
textos, constru¢ao dos modelos e comparacdo da razao de compressao.

3.1. Formatacao dos Textos

Antes da elaboracdo dos modelos e classificacdo, os textos passam por uma fase de
padronizacdo. Sdo eliminados a acentuagdo e algumas pontuacdes e formatagao, restando
apenas as 26 letras do alfabeto (minusculas) e os caracteres de espacamento e ponto. Esta
etapa tem por finalidade descartar simbolos pouco relevantes ou mesmo que dificultem a
classificacdo correta, enquanto preserva a esséncia do texto, as palavras e frases.

3.2. Construcao dos Modelos

Modelos sdo informacdes estatisticas sobre a ocorréncia de simbolos dentro de
determinados contextos que serdo utilizadas para compressdo. Uma vez criado, o modelo
usado para classifica¢do nao serd alterado.

Para cada texto a ser classificado, sdo gerados quatro modelos, sendo um para
cada classe. Os modelos sdo construidos utilizando todos os textos presentes em uma
classe. Sao lidos os n primeiros simbolos de cada texto, onde n € determinado pela razao
entre o tamanho do treinamento € o ndmero de textos por classe. O tamanho do
treinamento é a quantidade de informacdo que serd lida para constru¢dao do modelo,
independentemente de quantos textos existam em uma determinada classe. Por exemplo,
para um treinamento de tamanho 96kb e uma classe com oito textos, serdo lidos os 12kb
iniciais de cada texto. Essa informacao € inserida no modelo desta classe.

Se um texto que se quer classificar pertenca ao grupo de textos de uma classe,
este texto ndo serd utilizado na construcdo do modelo. Isto é feito para que nao haja vicio
no treinamento: poderia ocorrer de um texto ser classificado de forma correta nao por
afinidade com os outros textos da classe, mas pela afinidade com ele préprio, o que nao
reflete a proposta do trabalho.

Os testes realizados utilizaram tamanhos de treinamento indo desde 8kb,
passando por 16kb, 48kb, 96kb e chegando a 128kb.

3.3. Comparacio da Raziao de Compressao

O texto a ser classificado é comprimido por cada um dos quatro modelos segundo as
regras do PPM-C. O texto serd classificado como pertencente a classe cujo modelo
obtiver maior compressao. Para classificacao, foram feitos testes variando entre 0 e 10 os

tamanhos maximos de contexto utilizados.



4. Resultados

Testes foram feitos variando tanto o tamanho dos modelos usados na classificacdo
quanto o nimero de contextos utilizados pelo PPM. A Figura 1 mostra que a maior taxa
de acerto médio foi de 85%, encontrada ao se utilizar 48kb para efetuar o treinamento
dos modelos. Este indice médio de acertos representa a média de acertos encontrada em
cada contexto testado, a saber, indo do contexto k = 0 até o contexto k = 11.
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Figura 1. Grafico de acerto médio por tamanho de treinamento.

A Figura 2 mostra os resultados obtidos separadamente em cada contexto
utilizando 48 Kb para treinamento do classificador. Pode-se observar que o melhor
resultado foi encontrado ao se utilizar contexto k = 4. Mesmo aumentando o nimero de
contextos € notada uma pequena queda no desempenho do classificador. Tal fato
acontece devido a natureza de compressdo do PPM, cuja curva de aprendizado para de
crescer a partir de certo contexto ocasionando uma redu¢do na compressdo. [Salomon,

2007].
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Figura 2. Grafico de acerto obtido na classificacao usando 48kb e diferentes
contextos.



A Tabela 2 € a tabela de confusdo obtida na classificagdo quando se usa 48 Kb
para treinamento e um contexto k = 4. Dela pode-se inferir que apenas trés textos foram
classificados erroneamente: a coletanea de obras liricas de Gregdrio de Matos, Helena de
Machado de Assis e Memoérias de Um Sargento de Milicias de Manuel Antonio
Bandeira. Possiveis razdes para esse erro na classificacdo sdo discutidos na préxima
sessdo deste trabalho.

Tabela 2. Tabela de confusao da classificacdao usando 48 Kb e contexto k = 4.

Estilos Literarios/Obras Classificadas como Barroco Arcadismo Romantismo Realismo

Sermdo da Primeira Dominga do Advento

Sermdo da Sexagésima

Sermao do Espirito Santo

il el

Sermdo do Bom Ladrio

Barroco

Coleténea de obras liricas

<

Coleténea de obras satiricas

et

Coleténea de obras religiosas

Coletanea

Poemas Escolhidos

O Uraguai

Arcadis
mo

Cartas Chilenas

P DA< 4

Marilia de Dirceu

O Mocgo Loiro

A Moreninha

Os Dois Amores

O Guarani

Senhora

Ubirajara

Iracema

PR DR DA< D4 <

A Mio e a Luva

Romantismo

Helena X

Taid Garcia

ol

Memérias de um Sargento de Milicias

o

A Escrava Isaura X

O Bom Crioulo

A Normalista

O Mulato

O Homem

O Coruja

O Cabeleira

A Carne

Realismo

Memérias Péstumas de Brds Cubas

Dom Casmurro

O Ateneu

14 de Julho na Roca

As Jdias da Coroa

el il it A T A T B s B

Uma Tragédia no Amazonas

5. Conclusoes e Discussoes

Obteve-se uma taxa de acerto maxima de 91,89% utilizando 48 Kb no treinamento e
utilizando o PPM com nimero de contextos k = 4. Com esses parametros de treinamento
e compressdao, ocorreram apenas trés classificagdes incorretas: Helena (Machado de
Assis), Gregdrio de Matos no estilo lirico e Memorias de Um Sargento de Milicias. Estes
erros podem ser atribuidos as particularidades presentes nessas obras.

Machado de Assis, romancista consagrado entre especialistas da &rea, tem
caracteristicas marcantes que iniciaram o movimento realista no pais. Apesar de a
classificacdo pelo PPM obter resultados satisfatérios em suas obras, o marcante ‘“‘estilo
machadiano” pode influenciar nos resultados, considerando que textos do autor foram
utilizados tanto na construcdo do modelo romantico quanto na constru¢ao do modelo
realista. Como exemplo disto, o romance “Helena” foi classificado como realista, um
equivoco que ndo se repetiu em outros textos de sua autoria.




Gregério de Matos, um dos autores barrocos utilizados na pesquisa, possui
caracteristicas distintas dos outros autores. Suas obras foram selecionadas e associadas a
estilos satiricos, liricos e religiosos. Contudo, Gregério de Matos no estilo lirico persiste
na classificagdo drcade com uma diferenca de compressiao em torno de 3% para a
compressao obtida pelo modelo barroco. A utilizacdo de referentes cldssicos e algumas
metaforas com elementos da natureza nos textos liricos podem ter influenciado sua
classificacdo como 4arcade.

A classificacdo da obra “Memdrias de um Sargento de Milicias”, romance de
Manuel Antonio de Almeida, como sendo de estilo Realista pode ser justificada pela
mesma pertencer a transicao entre os estilos Romantico e Realista. Apesar desta sua obra
ser do inicio do Romantismo, a mesma possui caracteristicas que antecipam o Realismo.
Por possuir caracteristica de ambos os estilos, ele foi muitas vezes classificado como
realista. Contudo, em todas as classifica¢des incorretas o modelo romantico conseguiu
obter a segunda melhor compressao, com uma diferenca de 1% para o modelo realista.

Uma das maiores dificuldades encontradas durante a pesquisa que resultou no
presente artigo foi a pouca disponibilidade de textos originais no formato digital. Sendo
assim, atualmente a pesquisa estd focada em obras barrocas, drcades, romanticas e
realistas. Apesar disto, tem-se a perspectiva de refinar o modelo criado através da
insercao de novos textos e estilos literdrios, o que levaria a uma melhora dos resultados.

Trabalhos futuros irdo estudar a utilizacdo de atributos textuais para auxiliar a
classificacdo automadtica de textos em conjunto com o PPM. Esta abordagem investigaria
uma possivel melhora na classificagdo dos textos cujo estilo literdrio tido como correto
ficou em segundo lugar nos resultados. Esses atributos seriam dispostos em um vetor de
caracteristicas, tais como tamanho médio das palavras, riqueza vocabular e entropia dos
bigramas. Com esse vetor pode ser feita uma segunda classificacdo do texto em questio
através de um método como a distincia euclidiana minima entre o vetor e o vetor
representante de cada classe. Caso a diferenca entre a razdo de compressao dos dois
primeiros lugares estiver dentro de um limiar a definir seria utilizada a classificacdo por
atributos textuais.

Cabe aqui salientar que ndo existem na literatura pesquisas utilizando o PPM (ou
quaisquer outros métodos) para classificar textos por periodo literdrio (ou até mesmo
que tratem de problemas similares). Por conta deste fato, ndo é possivel efetuar maiores
comparagoes.

O Professor Milton Marques Junior, doutor em Letras pela Universidade Federal
da Paraiba, auxiliou na pesquisa que culminou com o presente artigo, colaborando com
seus conhecimentos na drea. Por ser um especialista, o professor orientou os alunos
através da disponibilizacao de textos e discussdes relacionadas a literatura brasileira.
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