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ABSTRACT

The contact with poems in basic education is an encouragement for students to discover the
pleasure provided by the experience with poetic language. The Coletdnea de Poesias project,
held annually at Fera Colégio e Curso, is an initiative that aims to promote this contact
through the reading, appreciation, and writing of poems, generating yearly a book with texts
written by students of the secondary education. Given the manual analysis of these texts
would be costly, the present work employed techniques of Natural Language Processing, such
as Part-of-Speech tagging and topic modeling, to analyze the poems produced in the ten most
recent editions of the project. The results obtained reinforce aspects related to the freedom of
creation involved in poetic production and that the themes addressed by the students vary

according to their maturity and their environment.

Keywords: Text mining; Natural Language Processing; Topic modeling; Poem; Coletanea de

Poesias.
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RESUMO

O contato com poemas na educagdo basica é um incentivo para
que os alunos descubram o prazer proporcionado pela experiéncia
com a linguagem poética. O Projeto Coletinea de Poesias, realizado
anualmente no FERA Colégio e Curso, é uma iniciativa que se pro-
poe a promover esse contato através da leitura, apreciacio e escrita
de poemas, gerando a cada ano um livro com textos redigidos por
alunos dos ensinos fundamental e médio. Como a analise desses
poemas seria custosa se feita manualmente, o presente trabalho
empregou técnicas de Processamento de Linguagem Natural, como
Part-of-Speech tagging e modelagem de topicos, a fim de fazer a
mineracéo dos textos produzidos nas dez edi¢des mais recentes do
projeto. Os resultados obtidos reforcam aspectos ligados a liberdade
de criacdo envolvida na producdo poética e que os temas aborda-
dos pelos alunos variam de acordo com a sua maturidade e o seu
ambiente.

PALAVRAS-CHAVE

Mineracéo de textos. Processamento de Linguagem Natural. Mode-
lagem de tépicos. Poema. Coletdnea de Poesias.

1 INTRODUCAO

No contexto da educacio basica, o trabalho com poemas na sala de
aula é uma forma de estimular a sensibilidade e o gosto pela leitura
nos alunos desde os anos iniciais de sua formacio. A linguagem
poética, em seus multiplos significados, exercita no leitor a sua capa-
cidade de interpretacéo, servindo ndo somente como instrumento
para a apreciacdo desse género, como também para a interacio
do(a) estudante com o mundo [5]. Além da leitura, trabalhar com a
escrita de poemas é uma forma de reforcar as caracteristicas que
compdem o género, levando a reflexdo ativa sobre as escolhas que
o perpassam [17]. Dessa forma, os alunos podem se tornar ainda
melhores articuladores no uso da lingua portuguesa.

Com o objetivo de promover o contato com o género poema
através da leitura, apreciacéo e escrita, realiza-se, no FERA Colégio
e Curso, na cidade de Patos - PB, o Projeto Coletanea de Poesias, que
teve sua primeira edi¢do em 2001. A cada ano, esse projeto tem como
resultado a confec¢do de um livro contendo poemas escritos por
alunos do 6° ano do ensino fundamental a 3* série do ensino médio.
Ao longo dessa trajetoria, realizaram-se 19 edi¢des, contemplando
centenas de poemas de alunos que passaram pela escola.

*Os autores retém os direitos, sob licenca de Atribuicdo CC BY da Creative Commons,
sobre todo o contetdo deste artigo (incluindo todos os elementos que possam estar
contidos, tais como figuras, desenhos, tabelas), bem como sobre todos os materiais
produzidos pelos autores que estejam relacionados ao trabalho relatado e que estejam
referenciados no artigo (tais como codigos-fonte e bases de dados). Essa licenga permite
que outros distribuam, adaptem e evoluam seu trabalho, mesmo comercialmente, desde
que os autores sejam creditados pela criagdo original.

Orientadora: Livia M. R. Sampaio Campos®
livia@computacao.ufcg.edu.br
Universidade Federal de Campina Grande
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Como os estudantes tém total liberdade quanto ao tema e a forma
no momento da produgéo dos poemas para o projeto, registram-se
varios assuntos que despertaram seus interesses nos textos publi-
cados. Uma analise manual nesse contexto seria custosa, especial-
mente dada a extensdo do corpo de texto ja existente e pelo género
muitas vezes exigir, em sua plurissignifica¢do, uma leitura mais
proxima para devida compreensao [20]. Ademais, dispor de uma
analise automatica também ajudaria a identificar outras tendéncias
dificeis de serem avaliadas manualmente, como a forma dos textos
e o vocabulario utilizado.

Para esses fins, pode-se recorrer ao Processamento de Linguagem
Natural (PLN), uma area que fornece diversas ferramentas para a
analise de linguagens naturais. Um exemplo de técnica de PLN é a
modelagem de tbpicos, que permite identificar agrupamentos de
termos que costumam aparecer juntos, dando indicios de temas.

Dessa forma, o presente trabalho tem como objetivo realizar a
mineracdo dos poemas produzidos no Projeto Coletdnea de Poesias,
com foco na identificagido de temas comumente abordados pelos
alunos, extracdo de caracteristicas dos textos e avaliacdo de como
esses aspectos se relacionam com as séries! de seus autores. A fim
de atingir esses objetivos, elaboraram-se trés perguntas para nortear
a pesquisa: i) Quais caracteristicas textuais dos poemas ajudam a
diferenciar a etapa de formacgao (série) dos alunos?; ii) Como os temas
abordados pelos alunos mudaram de acordo com a etapa de formagdo
(série)? e iii) Como os temas abordados pelos alunos mudaram de
acordo com os anos (edigdes do projeto)?

Como objeto de analise desta pesquisa, utilizou-se um recorte
contemplando as dez edi¢des mais recentes do projeto, publicadas
entre 2010 e 2019. Além de servir como corpus para o trabalho, os
textos presentes nessas edi¢oes também serviram para a exemplifi-
cacio de conceitos na fundamentacio teorica e na discusséo.

Os resultados obtidos neste trabalho reforcam a questéo da liber-
dade de criagdo envolvida na escrita poética, por néo se perceberem
padrdes relacionados com as caracteristicas dos textos escritos pe-
los alunos e suas séries. Além disso, percebe-se que certos fatores,
como a maturidade e o ambiente, influenciam na variacdo de temas
ao longo das edi¢des do projeto e das séries dos alunos.

Inicialmente, na secédo 2, discute-se a fundamentagio teorica,
apresentando-se defini¢des utilizadas ao longo do trabalho; em
seguida, a secdo 3 lista alguns trabalhos relacionados e as suas
contribui¢des para esta pesquisa; na secdo 4, descreve-se o método
empregado; a secdo 5 traz os resultados e discussdes; e, finalmente,
na secio 6, discorre-se sobre as conclusdes, limitacdes e trabalhos
futuros.

1 Série, nesta pesquisa, refere-se ao ano escolar do ensino fundamental ou 4 série do
ensino médio.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Esta se¢do introduz conceitos essenciais sobre os quais o presente
trabalho est4 pautado. Inicialmente, trata-se do género dos textos
sob analise, poema, e dos seus aspectos que foram observados na
extracdo de caracteristicas textuais. Em seguida, comenta-se sobre
a area de Processamento de Linguagem Natural, especificando-se
as tarefas e conceitos que integram a metodologia desta pesquisa.

2.1 Poema

O poema? é um género textual que se caracteriza por explorar

e expandir os limites da lingua. A linguagem poética, portanto,
diferencia-se da linguagem informativa e cotidiana por empregar
palavras para compor imagens com significados que ultrapassam o
concreto [4]. Por consequéncia, o texto poético estimula o leitor a
explorar sua intuigdo, sua emogdo e sua sensibilidade [26].

Um texto costuma ser reconhecido como poema por sua dis-
posicdo grafica, de forma que cada linha é denominada de verso.
Apesar de essa ndo ser a Gnica forma que um poema pode assumir,
¢é o formato no qual a maioria dos textos do género se apresentam,
incluindo os poemas sob analise. Agrupamentos de versos sdo cha-
mados de estrofes, comumente associadas ao nimero de versos que
comportam; quadra (ou quarteto), por exemplo, é a designacéo dada
a uma estrofe formada por quatro versos. “Viagem poética” [16],
apresentado abaixo, é um poema composto por trés quadras:

Viagem poética

A poesia me leva

Para uma terra distante
Onde a felicidade

Esta em viver cada instante.

Faz-me viajar o mundo
Sem nem mesmo sair do lugar
E ultrapassar fortalezas
Com a for¢a do sonhar.

Leva-me com sutileza
Pelas trilhas da emogio
E sabiamente decifra
Os enigmas do coracéo.

Ao se redigir um poema, é comum o emprego das figuras de lin-
guagem, recursos estilisticos que ajudam a atribuir novos sentidos
as palavras utilizadas, a exemplo da metdfora, uma comparacéo im-
plicita entre dois conceitos. No caso de “Viagem poética”, a propria
nocéo de “viagem”, mencionada no titulo, pode ser interpretada
como uma metafora, ao ser comparada com a experiéncia proporci-
onada pela poesia.

Os temas mais diversos podem motivar a escrita de um poema.
Retomando “Viagem poética”, tem-se um exemplo de metalingua-
gem, pois se utiliza o proprio poema para falar do efeito que a poesia
causa em seus leitores. Temas podem ser extraidos até mesmo da
trivialidade do cotidiano: em “Toda familia tem” [27], como o ti-
tulo sugere, sua autora descreve pessoas que costumam integrar os
nucleos familiares, como ilustrado em sua primeira estrofe (“Toda
2 Apesar de poema e poesia serem muitas vezes tratados como sindnimos, o poema

se refere a um género textual, comumente disposto em versos; ja a poesia se refere a
subjetividade emocional manifestada no poema, mas nio limitada a esse género.

familia tem / Uma avé boa de fogdo / Um primo esquisito / E um
tio “bebarrdo.).

2.2 Processamento de Linguagem Natural

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) é uma area de pes-
quisa que envolve o uso de diversas técnicas computacionais para
analise e representagéo de linguagens naturais (como a linguagem
falada), a fim de realizar diferentes tarefas, como a desambiguacéo
de sentido de palavras, a sintese de fala e a analise de sentimentos
[19]. Nesta secdo, detalham-se os processos e tarefas comuns em
PLN que foram utilizados neste trabalho: o pré-processamento do
texto, a Part-of-Speech tagging e a modelagem de topicos.

2.2.1 Pré-processamento de texto. Pré-processar um texto consiste
em prepara-lo para analise, normalizando-o segundo o padrio com
o qual se espera trabalhar. E uma etapa crucial para as demais tarefas
em PLN, impactando diretamente a qualidade dos resultados encon-
trados [20]. O pré-processamento de texto pode envolver diversas
etapas, dentre as quais se destacam a tokenizacio, padronizacio de
capitalizagdo (case folding) e remocao de stopwords.

A tokenizagdo é o processo de transformacédo de um texto em
unidades menores, denominadas tokens, tipicamente as palavras do
texto. Dessa forma, os espacos em branco e outros delimitadores,
como sinais de pontuagéo, sdo considerados os elementos separado-
res dos termos [13]. A manutenc¢io ou nio dos sinais de pontuacéo
depende da tarefa de PLN que se deseja desempenhar, pois estes
sdo importantes na delimitacdo das sentengas do texto.

A padronizacéo da capitalizacdo do texto consiste em converté-lo
todo para uma mesma caixa, alta ou baixa. Dessa forma, palavras
grafadas como “AMOR”, “Amor” ou “amor” sdo normalizadas a
mesma representacdo (“amor”, por exemplo), evitando trata-las
como se fossem palavras distintas. Assim como na tokenizagéo, a
transformacéo do texto todo para uma mesma caixa nem sempre é
aplicada. Em alguns casos, por exemplo, pode-se desejar diferenciar
nomes proprios de nomes comuns [13].

Certas palavras, quando isoladas de seus contextos, ndo expri-
mem significados determinantes na compreensao do texto. Em geral,
é 0 caso de artigos como “a” e “0”, por exemplo. Para algumas ati-
vidades de PLN, portanto, é comum selecionar um conjunto de
palavras (chamadas de stopwords) e remové-las dos documentos,
por néo contribuirem significativamente para os resultados dese-
jados [13]. A descoberta de stopwords pode ser iniciada a partir da
avaliacdo das palavras que mais costumam ocorrer nos documentos,
mas também ha diversas listas de palavras comumente descartadas
para cada idioma.

Além da alta frequéncia, a determinacéo de que palavras devem
ser consideradas stopwords esta atrelada também ao contexto de
analise. Em certos contextos, palavras que costumam ser ignoradas
podem ser unidades importantes de significado. Dessa forma, a
utilizagdo (ou nio) de listas de palavras a serem desconsideradas
deve ser bem avaliada [25].

Na Figura 1, utiliza-se o texto do poema “Identidade nacional”
[7] para exemplificar um possivel resultado da aplicagdo das etapas
de pré-processamento supracitadas.

2.2.2  Part-of-Speech tagging. A tarefa de Part-of-Speech tagging
(POS tagging) consiste em desempenhar uma analise morfolégica



Que pena! ["Que", "pena”,

Roubaram o meu poema! "Roubaram”, "0", "meu", "poema"]

["pena’,
"roubaram”, "poema"]

["queu, ”pena”,
"roubaram", "0", "meu”, "poema"]

Texto original Tokenizagao

Padronizacio de capitalizacdo Remocio de stopwords

Figura 1: Etapas de pré-processamento no poema "Identidade nacional".

dos termos de um documento, rotulando cada um em fungéo de sua
classe gramatical [13]. Uma mesma palavra pode integrar diferentes
classes, entdo um modelo que desempenha essa tarefa (conhecido
como POS tagger) deve considerar tanto a sua defini¢do quanto o
contexto no qual ela esta sendo empregada. Em geral, POS taggers
sdo modelos estatisticos de Aprendizagem de Maquina e possuem
uma alta acuracia na determinacéo das classes gramaticais [25]. A
Figura 2 ilustra o resultado da aplicacdo dessa tarefa em um verso
do poema “Identidade nacional”.

Roubaram o meu poema

| L1 |
[ Verbo } [ Artigo } EPronome] [Substuntivo}

Figura 2: Exemplo da aplicacao de PoS tagging.

2.2.3 Modelagem de tépicos. A modelagem de topicos é uma tarefa
comum em Aprendizagem de Maquina e Processamento de Lingua-
gem Natural, tendo como objetivo descobrir grupos de termos que
costumam aparecer juntos, comumente denominados tdpicos. Trata-
se de uma abordagem néo supervisionada, ou seja, que tenta fazer
a descoberta de padroes sem depender de os dados terem rétulos
pré-definidos. Os resultados dessa tarefa sdo afetados por diversas
decisdes, incluindo os pardmetros passados (como a quantidade de
topicos esperados) e quais termos sao filtrados anteriormente [3].

3 TRABALHOS RELACIONADOS

No género poema, Navarro-Colorado [20] utilizou modelagem de
topicos a fim de descobrir temas comuns nos sonetos da era de
ouro espanhola, comparando as descobertas com os estudos feitos
sobre os textos anteriormente e com a leitura dos poemas. Nesse
trabalho, descobriu-se que alguns topicos nao representavam temas
concretos, mas sim ideias que costumavam ser retratadas pelos au-
tores ou grupos de palavras com caracteristicas em comum. Ainda,
discutiram-se formas de comparar os modelos automaticamente,
testando diferentes técnicas para avalia-los quantitativamente.

Junior, Rossi e Lobato [12] aplicaram modelagem de tépicos em
letras de musica para a descoberta de temas mais contemplados por
cantores do sertanejo. Além disso, algumas caracteristicas derivadas
a partir dos textos foram utilizadas para comparar as letras de
artistas masculinos e femininos, obtendo resultados que indicam a
possibilidade de utilizar essas informacdes na diferenciagéo entre
0s géneros.

Nunes, Souza e Cotait [21] aplicaram um algoritmo de agrupa-
mento de textos curtos, Gibbs Sampling for the Dirichlet Multinomial

Mixture (GSDMM), em tweets na lingua portuguesa, conseguindo
determinar diferentes assuntos em um conjunto de postagens re-
lacionadas com desastres naturais. Similarmente, Dimitriadis [9]
empregou GSDMM em tweets em grego escritos no contexto da
pandemia da Covid-19, encontrando uma performance melhor, se
comparada com outros algoritmos de modelagem de topicos.

As descobertas descritas nos trabalhos supracitados déo indicios
da aplicabilidade do Processamento de Linguagem Natural em diver-
sos contextos, incluindo o trabalho com o género poema. A partir
de suas constatagdes e das técnicas utilizadas para as suas respec-
tivas analises, pautou-se o método aplicado na presente pesquisa,
descrito na secéo seguinte.

4 METODOLOGIA

Esta secdo descreve a metodologia utilizada, detalhando os procedi-
mentos que foram empregados para as finalidades deste trabalho.
A pesquisa se deu em uma abordagem quantitativa, com objetivo
descritivo e procedimento técnico experimental. O coédigo, desen-
volvido em Python?, esta disponivel em um repositério aberto* na
plataforma de hospedagem de cédigo GitHub.

4.1 Recuperacio dos dados

Apesar de todas as edi¢des do Coletdnea de Poesias estarem disponi-
veis no formato de livro fisico, a equipe responsavel pelo projeto
cedeu os textos em versdo digital no formato DOCX, especifica-
mente para os propositos da presente pesquisa. Esses arquivos
seguem uma estrutura bem definida, o que facilitou o emprego da
biblioteca python-docx® em sua leitura e extragio de contetidos. A
partir desse ponto, utilizou-se a biblioteca pandas® para dispor os
poemas em uma tabela contendo as suas informagdes principais:
seu titulo, seu contetdo (texto), o ano da edi¢do que o contém, o
nome do(a) estudante que o escreveu e a sua correspondente série.
Foram totalizados 684 poemas, seguindo a distribuicédo por edicéo
e série detalhada na Tabela 1.

4.2 Pré-processamento dos dados

Neste trabalho, os textos dos poemas foram utilizados na integra
para as etapas de extracdo de caracteristicas textuais e PoS tagging,
uma vez que todas as palavras precisavam ser consideradas em
ambas as atividades. Nesses casos, a etapa de pré-processamento
consistiu apenas em operacdes mais simples, como a remocéo de
espacos excedentes. Como os textos utilizados eram provenientes
de arquivos relativos aos livros publicados, eles ja estavam devida-
mente padronizados.

3https://www.python.org/
“https://github.com/JRobson]Jr/pln-poemas
Shttps://python-docx.readthedocs.io/en/latest/
®https://pandas.pydata.org/



Tabela 1: Distribuicao de frequéncias de poemas por série e
por edicao

—  Séfe o g o 1 2 3 | Total
Edicao
2010 10 11 10 11 11 10 10| 73
2011 6 12 13 10 10 10 10 | 71
2012 7 11 8 10 10 10 10 | 66
2013 11 13 9 12 11 10 10| 76
2014 6 12 10 10 10 10 10 | 68
2015 11 8 9 11 10 10 10| 69
2016 6 7 11 11 10 10 10| 65
2017 7 7 6 10 10 10 10 | 60
2018 10 10 9 9 10 10 10 | 68
2019 9 8 11 10 10 10 10 | 68
Total 83 99 96 104 102 100 100 | 684

No caso da tarefa de modelagem de topicos, foi necessario efe-
tuar um pré-processamento com mais fases. Inicialmente, os textos
foram convertidos para caixa baixa e tiveram seus caracteres nao
alfabéticos removidos. Em seguida, gerou-se uma lista de stopwords,
com intuito de manter apenas os termos mais relevantes para a etapa
de modelagem de topicos. Esse conjunto de palavras foi concebido
iterativamente, considerando o contexto da analise e observando as
palavras muito frequentes. Em experimentos iniciais, esses termos
costumavam aparecer na maioria dos topicos e, por vezes, atrapa-
lhavam na interpretagdo dos topicos e/ou na sua devida separacéo.

Finalmente, a lista de stopwords utilizada foi composta por: verbos
que sdo comumente utilizados como auxiliares (“ser”, “ter”, “haver”,
“estar” e “ir”), ou seja, verbos que niio sdo o nucleo de sentido
quando acompanham outros verbos (como em “esta estudando” ou
“vou pensar”); conectivos (conjungdes e preposicdes); termos que
substituem ou acompanham os substantivos (artigos e pronomes); e
alguns advérbios muito frequentes, como “ndo”, “assim” e “quanto”.

4.3 Extracido de caracteristicas textuais

Cada um dos poemas foi descrito através de um conjunto de carac-
teristicas textuais, sendo que algumas das quais séo gerais, como o
nuimero de palavras e a diversidade lexical [12], e outras estdo mais
atreladas ao género poema, como o nimero de versos. As variaveis
observadas e suas respectivas descri¢des estdo detalhadas a seguir:

Numero de palavras: contagem de palavras do poema;

o Numero de palavras tinicas: contagem de palavras diferentes

entre si no contexto do poema;

Diversidade lexical: razdo do numero de palavras unicas pelo

numero de palavras;

Numero de palavras raras: contagem de palavras do poema

que ndo ocorrem em outros poemas;

Taxa de palavras raras: razdo do numero de palavras raras

pelo niimero de palavras do poema;

Niimero de caracteres: contagem de caracteres;

o Meédia de tamanho de palavra: razéo do nimero de caracteres
pelo nimero de palavras;

e Numero de versos: contagem de versos do poema;

Média de palavras por verso: razdo do nimero de palavras

pelo nimero de versos do poema;

Niimero de estrofes: contagem de estrofes do poema.

4.4 Part-of-Speech tagging

Para a tarefa de PoS tagging, utilizou-se a biblioteca nlpnet’, que
apresenta uma acuracia de pelo menos 93,66% para a lingua portu-
guesa [10]. Como os resultados apontados pela biblioteca sdo mais
detalhados do que o necessario para a analise, eles foram mapeados
nas classes gramaticais da lingua portuguesa (substantivo, verbo,
adjetivo, pronome, artigo, numeral, preposicdo, conjuncao, inter-
jeicdo e advérbio) e palavra denotativa. Para poder comparar os
textos entre si, a contagem de cada classe foi dividida pelo total de
palavras, representando a frequéncia relativa de cada uma.

4.5 Analise descritiva dos dados

A partir dos resultados do PoS tagging e das caracteristicas textuais
observadas, investigaram-se as suas distribui¢des de valores, bus-
cando entender melhor o perfil dos poemas. Em seguida, visando
investigar a possibilidade de associacdo entre esses valores e a série
dos estudantes, executou-se o teste 7, de Kendall para cada um
deles. Trata-se de um teste de hipotese nido paramétrico, em que
a estatistica de teste que ajuda a determinar a associagdo ou néo
entre duas variaveis é o coeficiente 75, de Kendall. Esse teste foi
considerado adequado para esse contexto, uma vez que se trata da
relagdo entre uma variavel ordinal (a série) e outra variavel ordinal
ou continua (a caracteristica observada) [14]. Utilizou-se, para tal,
a implementacio disponivel na biblioteca scipy®.

Nesse caso, considera-se que a hipotese nula Hy é “a caracte-
ristica ndo esta associada a série do aluno”, enquanto a hipétese
alternativa H; considera que “a caracteristica esta associada a série
do aluno”. Ao se aplicar o teste, obtém-se um coeficiente chamado
75, de Kendall e um p-valor. A interpretacio desses resultados segue
da seguinte forma: caso o p-valor resultante seja menor ou igual
ao nivel de significancia preestabelecido (adotou-se o valor padrio
de 5%, ou seja, testa-se se p-valor <= 0,05), rejeita-se a hipétese
nula. Assim, assume-se que o valor da associacio é o coeficiente 7.
Caso contrario (se p-valor > 0,05), aceita-se a hipotese nula, ou seja,
assume-se que nio ha associagéo entre as variaveis.

4.6 Modelagem de topicos

Como os poemas sob analise sdo, em geral, textos com poucas pa-
lavras, optou-se pela adogdo do algoritmo Gibbs Sampling for the
Dirichlet Multinomial Mixture (GSDMM) [28]. Esse algoritmo gera
um modelo probabilistico que se mostra adequado no contexto de
clusterizacdo de textos curtos, servindo também para a modela-
gem de topicos. Nesse caso, considera-se que cada documento esta
associado a um unico tdpico.

O GSDMM,, ao realizar o agrupamento dos documentos, baseia-
se principalmente nos valores de dois parametros. O primeiro, «,
estabelece a influéncia do tamanho dos grupos, ajudando na ma-
nutencio de documentos que contém as mesmas palavras em um
mesmo grupo (principio da completude). Por sua vez, o pardmetro
f quantifica a influéncia das palavras utilizadas, visando manter
documentos com palavras distintas em grupos distintos (principio
da homogeneidade). Ambos, « e f, assumem valores entre 0 e 1; no
contexto desta pesquisa, testaram-se os valores arbitrarios 0,05; 0,1;
0,25; e 0,5, gerando diferentes modelos para cada combinagéo.

"http://nilc.icme.usp.br/nlpnet/
8https://docs.scipy.org/



O GSDMM tem como caracteristica inferir automaticamente o
numero ideal de grupos a partir dos pardmetros fornecidos, exigindo
apenas um valor maximo esperado K. Nesta pesquisa, escolheu-se
fixar esse valor em 50, ao se perceber que os resultados naturalmente
convergiam a nimeros menores que esse. Por fim, ha um parametro
I que dita o nimero de iteracdes a serem executadas, ou seja, o
numero de vezes que os grupos sio reorganizados. Para esse fator,
escolheu-se o valor de 30, pois o algoritmo tem a caracteristica de
convergir com um pequeno valor.

Uma outra particularidade do GSDMM é que nio se considera
a repeticdo de palavras em um determinado documento, partindo
da ideia de que textos mais curtos tendem a ser menos repetitivos.
Portanto, além das etapas de processamento mencionadas anterior-
mente, removeram-se ocorréncias adicionais de palavras em cada
um dos textos.

4.6.1 Avaliagdo automatica dos modelos. Como foram geradas di-
versas configuracdes de valores para a e f, seria inviavel interpretar
manualmente cada modelo produzido. Fez-se necessario, portanto,
definir uma métrica para avalia-los automaticamente. Para isso,
recorreu-se a métrica Normalized Pointwise Mutual Information
(NPMI), ja proposta e aplicada anteriormente para a avaliagdo de
modelos de topicos [15].

NPMI é uma medida que quantifica o quéo associadas sdo duas
palavras, retornando um valor entre -1 (as palavras nunca ocorrem
simultaneamente) e 1 (as palavras sempre ocorrem simultanea-
mente). A partir desse conceito, definiu-se que o score de um topico
¢é dado pela média dos valores de NPMI para cada par de palavras
pertencentes ao topico, considerando, nesse caso, as suas dez pala-
vras mais frequentes. A intuicdo para esse calculo esta na ideia de
que, quanto mais as palavras de um topico estdo associadas entre
si, mais coerente o topico parece ser. Finalmente, definiu-se um
score para um modelo a partir da média ponderada dos scores dos
topicos que o compdem, com o peso de cada topico correspondendo
a quantidade de documentos que este contém. Assim, sugere-se que
a coeréncia do modelo esta associada a coeréncia de seus topicos,
com a média ponderada servindo para compensar os potenciais
desbalanceamentos em seus tamanhos.

Dessa forma, utilizou-se o score definido para um modelo na
selecio do melhor par de parametros de forma automética. E impor-
tante ressaltar, contudo, que os resultados encontrados néo indicam
necessariamente a qualidade dos modelos, servindo apenas como
guia da escolha. Visando facilitar a compreensao do calculo em
maiores detalhes, produziu-se um material adicional®, disponivel
no repositério do projeto.

4.6.2 Interpretagdo dos tépicos. Observar a coeréncia dos resulta-
dos gerados com a modelagem de topicos é um desafio, pois, mesmo
havendo métricas que ajudem nessa tarefa, ndo é possivel assegu-
rar a interpretabilidade dos resultados [15]. Apesar de haver uma
métrica guiando a escolha, esse resultado ndo quer dizer que os
topicos sdo necessariamente coerentes e, além disso, a rotulacéo
dos topicos ainda deve ser feita manualmente.

Dessa forma, analisaram-se as dez palavras mais comuns em
cada topico, tentando determinar uma ideia que os resumisse, sendo
também selecionados alguns poemas de cada um deles para avaliar

“https://github.com/JRobsonJr/pln-poemas/blob/main/materiais/score-npmi.pdf

essa escolha. Por fim, a partir dos topicos descobertos, foi analisada
a sua relagdio com a série e a edi¢do dos poemas, promovendo-se
uma discussdo a respeito desses resultados.

5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secdo, apresentam-se os resultados dos passos detalhados
na metodologia e a discussdo de suas implicagdes em relagdo as
perguntas de pesquisa elaboradas.

5.1 Caracteristicas dos poemas

Cada poema sob analise tem uma média de aproximadamente 67,05
palavras, sendo, dessas, 45,69 unicas. A maior parte dos textos (cerca
de 86,99%) contabiliza menos de 100 palavras, enquanto apenas 19
poemas tém mais de 150 palavras. A Figura 3 mostra a distribui-
¢éo do numero de palavras por poema, com uma linha vertical na
mediana.
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Figura 3: Distribuicao do niimero de palavras por poema.

Considerando os aspectos especificos do género textual, cada po-
ema tem, em média, 14,32 versos, distribuidos em 3,49 estrofes. As
disposi¢des de versos por estrofes (aqui referenciadas como “estru-
turas”) mais comuns envolvem quadras, estrofes com quatro versos.
A Tabela 2 mostra as cinco estruturas mais comuns nos poemas sob
analise; 4-4-4, por exemplo, corresponde a um poema composto por
trés quadras. Embora haja poemas com as mais variadas estruturas
(307 diferentes entre si), essas cinco concentram 25% dos poemas.

Tabela 2: Estruturas mais comuns de poemas

Estrutura Frequéncia

4-4-4 53
4-4-4-4 42
4-4 33
4-4-4-4-4 25
4 18

A Tabela 3 apresenta as porcentagens de classes gramaticais nos
textos dos alunos. Percebe-se que verbos e substantivos compreen-
dem quase metade (47,11%) das palavras utilizadas nos poemas, o
que faz sentido, considerando que os poemas tém poucas palavras, e
essas classes costumam representar as unidades mais significativas
do texto.



Tabela 3: Porcentagens médias de classes gramaticais presen-
tes nos poemas

Classe gramatical Porcentagem
Verbo 23,56%
Substantivo 23,55%
Pronome 13,08%
Preposicao 10,58%
Artigo 10,17%
Conjungao 6,60%
Advérbio 6,51%
Adjetivo 4,57%
Palavra Denotativa 0,92%
Interjeicao 0,31%
Numeral 0,19%

5.1.1 Caracteristicas textuais e séries. Verificando as estruturas que
mais costumam ser empregadas por série escolar, destacou-se o caso
especifico do soneto, uma das formas fixas mais tradicionais. Trata-
se de um poema com 14 versos, dispostos em duas quadras seguidas
de dois tercetos (na notaco aqui utilizada, 4-4-3-3). Conforme
apresentado na Tabela 4, observou-se que a quantidade de sonetos
tende a aumentar por série, o que parece indicar um interesse
crescente em utilizar os recursos comumente empregados no género
e estudados em sala de aula. Além disso, a utilizagdo dessa estrutura
ndo parece ser uma simples eventualidade, visto que seis desses
poemas indicam a escolha pela forma fixa no titulo, a exemplo do
“Soneto de boa noite” [6].

Tabela 4: Distribuicio de frequéncias de sonetos por série

Série Quantidade de sonetos
9° ano (EF) 1 (0,96%)
1° série (EM) 3 (2,88%)
2? série (EM) 4 (4,00%)
3? série (EM) 6 (6,00%)

Para avaliar a possibilidade de associa¢do entre as demais carac-
teristicas textuais (incluindo também os resultados de PoS tagging)
e a série do(a) autor(a) de cada poema, executou-se um teste 7,
de Kendall para cada uma delas. Na Tabela 5, estdo relacionadas
as caracteristicas textuais dos poemas e seus respectivos valores
aproximados de 73, e p-valores, além da indicac¢do da hipdtese aceita,
considerando-se o nivel de significancia padrao de 5%.

Percebeu-se, dessa forma, que houve casos em que a hipotese
nula Hy ("a caracteristica nio est associada a série do aluno") foi re-
jeitada, aceitando-se a hipotese alternativa Hj, ou seja, encontrou-se
uma associacdo entre algumas caracteristicas e as séries dos alunos.
A maior parte dessas associagdes se deu de forma positiva (niimero
de palavras, nimero de palavras Gnicas, numero de palavras raras,
taxa de palavras raras, nimero de caracteres, média de palavras por
verso e porcentagem de interjei¢cdes), mas também houve casos de
associacdo negativa (nimero de estrofes e porcentagem de verbos).
Vale mencionar, contudo, que, como o valor de 7, varia de -1 (associ-
acdo 100% negativa) a 1 (associagéo 100% positiva) e as associagdes

Tabela 5: Resultados dos testes 7;, de associacdo entre carac-
teristicas e a série do aluno com nivel de significancia de 5%

Caracteristica T p-valor Hipobtese aceita com
significancia 5%
Numero de palavras 0,058 0,033 H;
Numero de palavras tinicas 0,066 0,016 H;
Numero de palavras raras 0,134 0,000 Hy
Diversidade lexical 0,049 0,070 Hy
Taxa de palavras raras 0,129 0,000 H;
Numero de caracteres 0,066 0,015 H;
Média de tamanho de palavra -0,001 0,963 Hy
Numero de versos -0,025 0,375 Hy
Média de palavras por verso 0,147 0,000 Hy
Numero de estrofes -0,089 0,003 H;
% Substantivo 0,034 0,215 Hy
% Verbo -0,065 0,018 H;
% Adjetivo -0,035 0,211 Hy
% Pronome 0,006 0,819 Hy
% Artigo 0,019 0,492 Hy
% Numeral 0,017 0,601 Hy
% Preposigao 0,051 0,065 Hy
% Conjungao 0,011 0,679 Hy
% Interjeicao 0,105 0,001 H;
% Advérbio -0,044 0,112 Hy
% Palavra Denotativa -0,003 0,929 Hy

Caracteristicas cujas hipoteses nulas foram rejeitadas estio destacadas em negrito.

que foram avaliadas significativas pelo teste tém valores proximos
a zero, essas sao consideradas fracas.

5.2 Modelagem dos topicos

Em seguida, aplicou-se o algoritmo de GSDMM, visando agrupar
os textos e, dessa forma, determinar os tépicos que os representam.
A Tabela 6 ilustra os resultados de scores para cinco execugdes
com cada par de parametros « e 8, sumarizados por suas médias e
desvios padrdes. Dessa forma, constatou-se que o par de parametros
testados que resultou no melhor resultado foi ¢ = 0,5¢ f =0,1.

Tabela 6: Scores dos modelos gerados para cada par de para-
metros a e

5 0,01 0,1 0,25 0,5
0,01 | 0,049 + 0,001 0,060 + 0,006 0,058 + 0,001 _ 0,062 % 0,001
0,1 | 0,070 + 0,007 0,071+ 0,011 0,073 0,009 0,075 + 0,007
0,25 | 0,057 + 0,008 0,062 + 0,005 0,062 + 0,009 0,065 % 0,007
0,5 | 0,040 + 0,007 0,057 + 0,005 0,042 + 0,008 0,058 + 0,005

Melhor resultado destacado em negrito.

Dispondo desse resultado, foram realizadas cinco novas execu-
¢des com @ = 0,5 e f = 0,1, utilizando mais uma vez o score baseado
em NPMI como métrica de sele¢io. Ao final da execugéo, o melhor
modelo selecionado e que sera discutido a seguir separou os textos
em 44 diferentes grupos, ou seja, determinou 44 topicos, que podem

ser visualizados na integra no repositério do projeto!?.

Ohttps://github.com/JRobson]r/pln-poemas/blob/main/dados/topicos.csv



5.2.1 Interpretagdo dos tépicos. Buscando entender melhor o mo-
delo gerado, foi feita a leitura das dez palavras mais frequentes
em cada topico e tentou-se determinar uma ideia que os resumisse.
A fim de complementar o entendimento e avaliar as anotagdes
escolhidas, foi também feita a leitura de pelo menos trés poemas
de cada topico, priorizando os que possuissem o maximo dessas
palavras com maior ocorréncia. Finalmente, foi feito um recorte
do conjunto de tépicos descobertos visando diversificar a discus-
sdo, evidenciando nogdes diferentes percebidas nos resultados. Os
topicos selecionados estdo representados na Tabela 7, com suas res-
pectivas quantidades de documentos, rétulos atribuidos e palavras
mais frequentes.

Os topicos T0 e T1, que tém o maior numero de representan-
tes, estdo relacionados aos temas amor e vida; o primeiro compre-
ende, em especial, acdes (“amar”, “viver”, “fazer”, “sei”), e o segundo
agrupa termos que expressam ideias absolutas, indicando cons-
tancias (“tudo”, “sempre”, “nunca”, “ninguém”). Esses dois topicos
abarcam nogdes diversas, indo de licdes de vida (“Familia é amor /
E quem te da tudo / Sempre te ajudando / A lutar com o mundo.
[8]) a declaragdes de amor (“O que é que fago com o meu coragio /
se é da minha natureza simplesmente te amar? / Corro o risco de te
perder pra sempre.” [2]).

Ja o topico T2 remete a uma ideia mais especifica: “solidao”,
“alegria” e “felicidade” sdo algumas das palavras do topico que estdo
no campo dos sentimentos. Um exemplo é o poema “Se sentimentos
fossem gente” [23], em que a autora imagina como seria a interacdo
dos sentimentos personificados (“A paixdo nio seria realidade / A
raiva viveria resmungando / E a tristeza, ah, a tristeza..).

As palavras mais comuns do topico T3 sdo “poema”, “palavras” e
“poesia”, indicando que esse grupo engloba poemas metalinguisticos,
ou seja, que tratam do proéprio fazer poético. Esse topico inclui
poemas como o ja mencionado “Viagem poética” e também “Brincar
de ser poeta” [22] (“Brincando de ser poeta, / mundo, poesia, /
palavras, moeda, / juncio, alegria”).

E possivel perceber que hé topicos associados a ideias similares,
como acontece com T13, T29 e T34; todos esses tratam do ambiente
em que viviam os autores ao tempo da producéo do texto: o sertdo
paraibano. Por mais que esses topicos pudessem ser agrupados
entre si, percebe-se que hé especificidades que os diferenciam:

e T13 trata de uma perspectiva mais pessoal do povo da regido
(contendo palavras como “povo”, “gente”, “nordeste”, “aqui”);

. coloca em perspectiva a seca que acomete o sertdo (“ser-
T29 col t t t.
tao”, “agua”, “sede”, “seca’, “chuva”);

e T34 inclui mencdes a figuras da cultura regional (“baido”,
“pedo”, “luiz”, “gonzaga”).

Ha, ainda, especialmente nos grupos com menos representantes,
topicos que capturam ideias especificas, o que ndo necessariamente
corresponde aos seus temas predominantes. T32, por exemplo, traz
principalmente termos relacionados com persisténcia e desistén-

s« s« > €1 A X
cia (“desistir”, “conseguir”, “podemos”, “desisténcia”), mas também
alguns termos proprios do futebol (“bola”, “time”, “gol”). Isso se
manifesta de diferentes formas:

e No poema “Chegou a hora..” [11], a poeta utiliza as imagens
do futebol como uma metafora para a preparacdo para o
vestibular (“Perder, empatar ou ganhar? / O intuito é um
sonho realizar / E, assim, esperamos que, ao som do apito
final, / Possamos ganhar o jogo da vida real’”);

e No poema “Futebol” [1], o poeta utiliza os termos do esporte
com o objetivo de homenagea-lo (“O técnico faz de tudo /
Para fazer uma escalacio / Para no final o time / Se consagrar
campedo.’).

Quatro dos topicos descobertos (T40, T41, T42 e T43) foram asso-
ciados a um Unico poema cada e, por isso, nao foram representados
na Tabela 7. Algo em comum entre esses textos é a escolha vocabu-
lar, que conta com a presenca de palavras com raras ocorréncias
ou comumente associadas a outros topicos. Um exemplo é o poema
“O corvo” [24], em que o autor denuncia os prejuizos do trabalho

Tabela 7: Exemplos de topicos

Topico Qtd. de poemas Rotulo atribuido Palavras mais frequentes
TO 82 Amar e viver amor, vida, sempre, amar, coracio, viver, fazer, sei, tudo, agora
T1 55 Constancias sobre amor e vida tudo, mundo, sempre, vida, amor, nunca, pode, ninguém, dia, alegria
T2 49 Sentimentos vida, amor, coracio, solidao, dia, tempo, pouco, alegria, sentimentos, felicidade
T3 37 Poema e poesia poema, palavras, poesia, tempo, faz, 1a, mundo, fazer, vida, pode
T4 37 Amor amor, sempre, vida, tudo, mundo, sabe, amar, cora¢io, alguém, tempo
T6 27 Infancia alegria, brincar, pular, dia, crianca, dancar, cantar, correr, bom, viver
T7 27 Realidade brasileira mundo, onde, pessoas, pais, nagao, criancas, futuro, brasil, pobre, desigualdade
T8 23 Amor e incertezas amor, vida, alma, tudo, sentido, sei, ainda, futuro, viver, amar
T10 21 Sonhos mundo, deus, sonhos, vida, desistir, sonho, sonhar, coracdo, acreditar, nunca
T11 20 Rotina / passagem do tempo mundo, tempo, bem, vida, chio, dia, passar, repente, porta, alto
T13 19 Povo nordestino alegria, coracdo, povo, nordeste, gente, onde, pais, sol, aqui, terra
T15 18 Natureza local aqui, gente, tudo, chio, vida, 4gua, mundo, tempo, ajuda, melhor
T17 15 Contemplag¢io da natureza posso, mar, onde, bem, céu, 14, luz, infinito, estrelas, lugar
T18 12 Amor melancélico amor, coracao, dor, sentimento, faz, primeiro, conta, enche, vezes, saudades
T29 7 Seca no sertao tudo, sertao, terra, agua, sol, sede, seca, fazer, deus, chuva
T32 5 Persisténcia e desisténcia desistir, conseguir, podemos, bola, time, vem, final, gol, nunca, desisténcia
T34 4 Figuras regionais rei, parte, homem, baiao, luiz, sertio, gonzaga, grandes, pedo, asa

As palavras mais relacionadas com os rétulos atribuidos estdo destacadas em negrito.
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infantil. Esse texto contém vérias palavras que raramente ocorrem
em outros poemas, o que pode ter comprometido seu agrupamento.
“Curiosidade”, “extensdo”, “machado” e “despedida”, por exemplo,
sdo termos que s6 aparecem novamente em um outro texto cada
um, estando associados a topicos diferentes entre si. Dessa forma,
alguns temas podem néo ter sido detectados por ndo haver muita

representatividade e/ou pelo emprego de palavras infrequentes.

5.2.2 Temas por série. Na Tabela 8, podem-se ver os principais
topicos por série, representando cada um ao menos 5% dos textos
do ano escolar dos autores no momento da escrita.

Tabela 8: Principais temas por série

Série  Temas

6°ano  T1 (14,4%); T6 (10,8%); T13 (8,4%); TO e T11 (7,2%);

T17 (6,0%)
70oano  TO (15,2%); T1 (12,1%); T2 e T14 (9,1%); T9 (6,1%)
8oano  TO (15,6%); T1(9,4%); T2 e T7 (7,3%); T3, T4 e T6 (5,2%)
9°oano  TO e T1 (10,6%); T2 (7,7%); T5 (6,7%); T3 e T4 (5,8%)
1*série  TO (13,7%); T2, T5 e T9 (6,9%); T1 (5,9%)
2* série  TO (12,0%); T2 e T4 (8,0%); T3, T7 e T8 (7,0%); T12 (6,0%)
33 série T3 (12,0%); TO (9,0%); T2, T4 e T8 (7,0%); T5 e T10 (5,0%)

Percebe-se que amar e viver (T0) costuma ser um dos temas
mais presentes, independentemente da série do aluno, assim como
sentimentos (T2), presente nos principais temas a partir do 7° ano.
Nas fases iniciais, especialmente no caso dos alunos do 6° ano,
costuma-se tratar das suas realidades, o que ja é conhecido pelos
estudantes, como visto pela predominéncia de topicos como infancia
(T6), o povo nordestino (T13), a rotina e a passagem do tempo (T11)
e a contemplacdo da natureza (T17).

Na transicdo para o ensino médio, percebem-se algumas mu-
dancas: o amor e suas incertezas (T8) torna-se um dos temas mais
frequentemente abordados. Outro destaque é o tema relativo a so-
nhos (T10) aparecendo dentre os mais relevantes dos alunos da 3°
série do ensino médio, o que parece estar relacionado com o periodo
do vestibular e a manifestagédo dos anseios nessa transicdo para a
universidade e a vida adulta.

Alguns topicos tém tendéncias visiveis em relacéo a série: alunos
mais velhos costumam abordar menos tépicos como T1 (constancias
do amor e da vida) e T6 (infancia). O amadurecimento e a compreen-
sdo das nuances do amor e da vida podem ser uma explicagio para a
diminuicio da quantidade de poemas de T1, assim como a mudanga
de interesses no periodo da pré-adolescéncia e adolescéncia pode
estar associada a presenca menor de T6.

Ha também tépicos que ficam mais frequentes com o aumento
da série: é o caso de T3 e T4. O crescimento de poemas do topico
T3 (poema e poesia) pode estar associado ao maior dominio sobre
os instrumentos da producéo poética com a formagéo, enquanto T4,
relacionado ao amor (“amor”, “amar”, “coracio”, “alguém”), segue
a tendéncia da descoberta crescente desse sentimento nessa faixa
etaria. As distribui¢des de poemas dos topicos T1, T3, T4 e T6 estdo
ilustradas na Figura 4, agrupadas pela tendéncia de decrescimento
ou crescimento.

Topicos T1, T3, T4 e T6 por série
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Figura 4: Porcentagens de poemas dos topicos T1,T3, T4 e T6
por série, agrupados por tendéncia decrescente e crescente.

5.2.3 Temas por edig¢do. Similarmente a apresentacéo por série, a
Tabela 9 exibe os temas mais frequentes por edi¢do do projeto.

Tabela 9: Principais temas por edicdo

Edicdo Temas

2010 TO (16,4%); T1 e T3 (6,8%); T2, T5 e T20 (5,5%)

2011 TO (15,5%); T1 e T5 (11,3%); T4 (7,0%); T2 e T6 (5,6%)

2012 T8 (9,1%); TO e T2 (7,6%); T4 (6,1%)

2013 TO (15,8%); T1 (9,2%); T7 (6,6%); T6, T11 e T15 (5,3%)

2014  TO e T3 (10,3%); T10 (8,8%); T14 (7,4%); T1, T2, T4,
T6, T15 e T17 (5,9%)

2015 TO (11,6%); T3 e T4 (8,7%); T1 (7,2%); T7 e T10 (5,8%)

2016 TO (15,4%); T2 (10,8%); T1, T3 e T16 (7,7%)

2017 T1e T2 (11,7%); TO (8,3%); T7 (6,7%); T5, T17 e T18

2018 T2 (13,2%); T1 (8,8%); T4 e T5 (7,4%); T0, T7 e T9 (5,9%)

2019 TO (11,8%); T1 (8,8%); T4 (7,4%); T18 (5,9%)

Os topicos mais comuns no geral, TO (amar e viver) e T1 (cons-
tancias do amor e da vida), sdo os que mais aparecem dentre os
principais temas por edi¢éo; o primeiro aparece em todas, enquanto
T1 aparece em nove das dez sob analise. Ainda assim, constatou-se
que esses dois e os topicos T2 (sentimentos), T3 (poema e poesia),
T4 (amor), T6 (infancia), T7 (realidade brasileira) e T8 (amor e in-
certezas) estdo contemplados em pelo menos um poema de cada
edicdo.

De forma geral, a equipe organizadora do Coletdnea de Poesias
costuma referenciar, na apresentacéo dos livros, alguns temas que
tenham surgido naturalmente a partir dos textos dos alunos. Além
disso, o projeto grafico também busca criar uma conexdo entre a
capa e os temas representados na edigdo. A seguir, sdo apresentadas
algumas constata¢des que relacionam as apresentacdes dos livros
aos temas encontrados:

e na edicio de 2010, sugere-se o tema dos sonhos. Percebeu-se
T20 (desejos e percepgdes), dentre os principais dessa edicao,
como um tdpico associado a essa ideia;



e na edigéo de 2013, sdo mencionados multiplos temas, como
a alegria de ser crianca (relacionado com T6), a indignagéo
pelas injusticas sociais (T7) e os protestos pela preservacéo
da natureza (T15);

a edigéio de 2015, também associada a ideia dos sonhos, apre-
senta T10 (rotulada exatamente de “sonhos”) dentre as prin-
cipais;

na edicao de 2017, coloca-se em evidéncia o tema de senti-
mentos (T2), que foi descoberto como o tema predominante
dos poemas dessa edicéo.

Embora os topicos T13, T29 e T34 (associados a regido dos autores
no momento da producio dos poemas) ndo tenham se destacado
isoladamente, percebeu-se que, quando agrupados, ha um pico
evidente na edi¢do de 2012, conforme ilustrado na Figura 5. Esse
fato parece estar associado a realidade vivida naquela época: apesar
de a seca ser um problema constante no sertao nordestino, o ano de
2012 marcou o inicio de um periodo de estiagem prolongada nessa
area [18].

Topicos T13, T29 e T34 por edicao
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Figura 5: Comparativo por edi¢io da frequéncia de poemas
dos topicos T13, T29 e T34.

Percebeu-se, ainda, que o tema relativo a infancia (T6) néo figura
entre os principais desde a edigdo de 2014, aparecendo em, no
maximo, 3% dos poemas por edi¢éo a partir de 2016. Essa diminuicéo,
embora néo muito brusca, parece indicar uma certa mudanca geral
de interesses, sendo talvez uma marca do amadurecimento cada vez
mais precoce.

Em contrapartida, um tema que tem sido colocado em pauta nos
anos mais recentes é o T18, rotulado de amor melancoélico. Esse
tema s6 comecou a ser abordado em 2013, com menor representacao,
e, desde entdo, apareceu mais frequentemente, especialmente nas
edi¢des de 2017 e 2019. Isso parece indicar uma maior abertura a
tratar de temas mais negativos ou intimos, considerando palavras
que figuram nesse topico (como “dor” e “sofrimento”). A Figura 6
mostra a porcentagem de poemas dos topicos T6 e T18 por edigdo.

5.3 Retomando as perguntas de pesquisa

Finalmente, visando entender as implicacdes dos resultados apre-
sentados ao longo desta se¢do, em relagio as perguntas de pesquisa
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Figura 6: Porcentagens de poemas dos topicos T6 e T18 por
edicao.

que nortearam o presente trabalho, retomam-se seus enunciados e
apresenta-se uma discussio a respeito de cada uma.

5.3.1 Quais caracteristicas textuais dos poemas ajudam a diferen-
ciar a etapa de formagdo (série) dos alunos? Determinou-se, através
de testes estatisticos, que as caracteristicas textuais observadas
nio tém fortes associacdes com as séries dos alunos. Essa consta-
tacdo remete a ideia da liberdade de criagdo envolvida tanto no
projeto, como na propria producdo poética. Percebe-se que os alu-
nos utilizam a linguagem de formas diferentes, considerando o que
desejam externar através de seus textos. Isso se demonstra tam-
bém na grande quantidade de formas em que se apresentam os
poemas. Ao mesmo tempo, constatagdes como a do emprego do
soneto, ainda que pontualmente, sugerem que ha uma atencéo e
cuidado quanto aos conhecimentos adquiridos. Indica-se, assim,
que, a medida que os alunos amadurecem seu contato com o género
poema, aumenta-se o desejo de aplicar no¢des ja conhecidas nas
suas proprias producdes.

5.3.2  Como os tépicos abordados pelos alunos mudaram de acordo
com a etapa de formagdo (série)? Percebeu-se que ha uma certa
mudanca de temas associada a faixa etaria dos alunos e os seus
interesses e vivéncias. Dessa forma, temas como a infancia sio
menos tratados por alunos mais velhos, enquanto surge a necessi-
dade de expressar sentimentos como o amor e a prépria producéo
poética. Observa-se que ha uma constante renovagéo dos temas, em-
bora a quantidade de topicos tratados por série ndo tenha grandes
variacdes.

5.3.3  Como os tépicos abordados pelos alunos mudaram de acordo
com os anos (edi¢bes do projeto)? Nessa investigacdo, encontraram-
se indicios de que fatos marcantes no ambiente que permeia os
estudantes podem ser motivagdes para suas escritas, como no caso
dos textos sobre a seca, na edi¢do de 2012. Ainda, percebe-se uma
crescente abertura para tratar de temas com conotagio mais intima,
algo que parece indicar positivamente o exercicio da sensibilidade
por parte dos alunos. Constata-se que as edi¢des tém sempre uma di-
versidade de temas tratados, o que respalda a intencao do Coletdnea
de Poesias de permitir textos com tema livre.



6 CONCLUSAO

O Projeto Coletanea de Poesias tem se mostrado um exemplo do
incentivo ao trabalho com o género poema no contexto da educacéo
basica. Os livros confeccionados, frutos materiais desse esforco,
contemplam uma riqueza de temas, ao passo que documentam uma
parte significativa das trajetérias de alunos que fizeram e fazem
parte da histéria do Fera Colégio e Curso.

Nesta pesquisa, realizou-se a aplicacéo de técnicas de Processa-
mento de Linguagem Natural para fazer a minera¢do dos poemas
das dez edi¢des mais recentes desse projeto. Através dos resultados
obtidos, percebeu-se que as caracteristicas observadas nos textos
ndo parecem apresentar fortes tendéncias em relacéo a série esco-
lar dos estudantes. Em conjunto, identificou-se que néo é possivel
esbocar um unico perfil para essas producdes textuais. Ambos os
aspectos parecem se justificar na liberdade de criagéo, uma caracte-
ristica indispensavel para a producéo poética.

Ademais, considerando os resultados da modelagem de topicos,
constatou-se que os alunos estdo sujeitos a mudar de temas de
acordo com o amadurecimento e a variacdo de interesses inerente
as faixas etarias, além da influéncia do ambiente que os rodeia.
Por fim, também se percebe a influéncia do contato crescente com
o0 género, que parece ndo somente leva-los a entender melhor as
escolhas envolvidas na produgéo poética, como também ao desejo
de aplicé-las em suas proprias escritas. Ao mesmo tempo, constatam-
se indicios da aplicabilidade da modelagem de topicos em poemas e,
ainda, da possibilidade de utilizar seus resultados para levar a sala
de aula temas dos interesses dos alunos, fomentando o continuo
desenvolvimento do Projeto Coletdnea de Poesias.

Por outro lado, faz-se necessario observar alguns aspectos que po-
dem consistir em limitagdes para a presente pesquisa. Como apenas
um subconjunto das edigdes do projeto foi analisado, as tendéncias
constatadas e discutidas neste trabalho podem nio representar o
Coletanea de Poesias em sua integridade. Além disso, percebeu-se
que os resultados de modelagem de tépicos também néo apresen-
tam temas necessariamente homogéneos, especialmente devido a
linguagem plurissignificativa ligada ao género poema, sendo que s6
houve validacdo dos rotulos atribuidos pela leitura de uma pequena
parcela dos textos.

Sugerem-se, assim, trabalhos futuros que possam ajudar a sa-
nar essas possiveis limitagdes. A utilizagdo das demais edi¢des do
projeto pode ajudar a entender o seu panorama completo, além de
possivelmente trazer melhores resultados na modelagem de t6pi-
cos. Para a validacdo dessa etapa, ainda, propde-se a utilizacéo de
diferentes técnicas para a sua avaliacdo automatica, bem como para
a avaliagdo manual. Finalmente, visando explorar mais a fundo a
produgéo do Coletanea de Poesias, sugere-se a utilizacdo de diferen-
tes técnicas de PLN, a fim de produzir novas caracteriza¢des dos
poemas, como a descoberta de rimas e a analise de sentimentos.
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