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RESUMO

Nos ultimos anos, o advento do big data e a ampla difusdo de aplicagdes que
utilizam dados de fala criaram desafios e oportunidades na analise de dados. Nesse
contexto, os avangos no processamento de linguagem natural (NLP) e a utilizagao
de técnicas de visualizacdo de dados abriram novas possibilidades de extrair
conhecimentos, levando a melhor compreensao de conteudos falados e a obtencao
de insights. Sendo assim, este estudo propde um método para andlise de
transcricbes de audio, utilizando essas tecnologias para identificar as tematicas
presentes e obter respostas para perguntas especificas. Para isso, foram
empregados diferentes modelos de linguagem de grande escala (LLMs) em trés
modulos distintos: (1) transcricdo de audio, (2) analise de perguntas e respostas
(Q&A) e (3) modelagem e visualizagdo de tépicos. O primeiro moédulo utiliza um
modelo para a geragao de transcricées de audio, armazenando-as em um arquivo. O
segundo modulo emprega a técnica de geragao aumentada por recuperagao (RAG)
para obter respostas contextualizadas de um LLM, baseadas no conteudo das
transcricbes. Por fim, o terceiro modulo emprega um framework adaptavel, que
emprega modelos baseados na arquitetura transformer, algoritmos de agrupamento,
técnicas de modelagem estatistica, e visualizagcdo de dados para a obtencao e
exploracao de provaveis topicos no conteudo analisado. Para demonstracdo e
avaliagdo, o método proposto foi aplicado em um conjunto de 12 horas de audio de
um curso on-line. Os resultados apontam que a abordagem se mostrou eficaz ao
utilizar técnicas NLP e visualizacdo de dados para a conducdo das analises,
possibilitando a exploracdo dos dados tanto em uma perspectiva especifica quanto
abrangente. Além disso, este estudo forneceu perspectivas em relagao a aplicagcao
dessas tecnologias em dados de audio, destacando algumas de suas vantagens,
desvantagens e possibilidades.

Palavras-chave: transcricdo de audio; processamento de linguagem natural;
perguntas e respostas; modelagem de topicos.



ABSTRACT

In recent years, the advent of big data and the widespread adoption of applications
that utilize speech data have created challenges and opportunities in data analysis.
In this context, advances in natural language processing (NLP) and the use of data
visualization techniques have opened new possibilities for knowledge extraction,
leading to a better understanding of spoken content and the generation of insights.
Therefore, this study proposes a method for analyzing audio transcriptions, using
these technologies to identify present themes and obtain answers to specific
questions. To achieve this, different large language models (LLMs) were employed in
three distinct modules: (1) audio transcription, (2) question-and-answer analysis
(Q&A), and (3) topic modeling and visualization. The first module utilizes a model for
generating audio transcriptions, storing them in a file. The second module applies the
retrieval-augmented generation (RAG) technique to obtain contextualized answers
from an LLM based on the transcription content. Finally, the third module employs an
adaptable framework that uses transformer-based models, clustering algorithms,
statistical modeling techniques, and data visualization to extract and explore
probable topics within the analyzed content. For demonstration and evaluation, the
proposed method was applied to a dataset of 12 hours of audio from an online
course. The results indicate that the approach effectively utilized NLP techniques and
data visualization for conducting the analyses, enabling the exploration of data from
both specific and broader perspectives. Furthermore, this study provided insights into
the application of these technologies to audio data, highlighting some of their
advantages, disadvantages, and possibilities.

Keywords: speech transcription; natural language processing; question answering;
topic modeling.
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1 INTRODUGAO

Nas ultimas décadas, a evolugao tecnoldgica impulsionou a produgéo e o
armazenamento de grandes volumes de dados de forma continua. Mahmoudian et
al. (2023) destacam que o surgimento de aplicagdes web e mobile, combinado com
o avango da Internet das Coisas (loT) e da computacdo em nuvem, intensificaram
esse fluxo de informacgdes. Na visdo dos autores, esse fenbmeno, conhecido como
big data, tem atraido a atengdo de pesquisadores e organizagbes, que buscam
maneiras eficazes de interpretar e analisar esses dados massivos.

Segundo Cook, Lee e Majumder (2016), os dados sao um recurso
fundamental para entender o mundo, reunindo informag¢des oriundas de diversas
fontes. Essa diversidade caracteriza uma ampla gama de formas de dados e
representa uma oportunidade significativa para extrair informagdes valiosas que
auxiliam na tomada de decisbes (Keim; Qu; Ma, 2013). Assim, os dados sao
considerados uma fonte essencial de conhecimento, impulsionando avangos na
ciéncia de dados, além de se configurarem como um diferencial competitivo no
mercado (Mauro; Greco; Grimaldi, 2015).

Dentre esse vasto volume de dados gerados, os dados de fala representam
uma fracao significativa, sendo encontrados em diversos contextos. Mehrish et al.
(2023) ressaltam que o campo do processamento de fala tem adquirido crescente
importancia, com aplicacbes nas areas de telecomunicagdes, entretenimento e
saude. Desse modo, aplicagbes que envolvem dados de fala tém se tornado cada
vez mais presentes, destacando o papel dos dados de audio em analises.

Nesse cenario, Chen et al. (2020) destacam a visualizagado de dados como
um componente central e indispensavel na descoberta de conhecimento em
diversas disciplinas. De acordo com os autores, esse processo possui 0 potencial de
revelar padroes relevantes, relagdes ocultas e novas conexdes, utilizando de forma
eficaz os mecanismos de percepcao visual humana. Dessa forma, a visualizacado de
dados facilita a interpretacdo de resultados e fomenta novas descobertas, o que
evidencia sua relevancia na analise de grandes volumes de dados (Ali et al., 2016).

Além disso, Tucker, Capps e Shamir (2020) apontam que os avangos nas
ferramentas tecnoldgicas viabilizaram estudos e analises antes impraticaveis por

métodos manuais, ampliando significativamente as oportunidades no campo da
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descoberta de conhecimento. No contexto desses avangos, a combinacdo de
técnicas de Processamento de Linguagem Natural (do inglés Natural Language
Processing — NLP) e visualizagdo de dados aplicada a transcri¢des de audio surge
como uma abordagem promissora, capaz de identificar padrbes complexos e gerar
insights em diversas areas do conhecimento.

O NLP, um ramo da inteligéncia artificial, inclui diversas tarefas voltadas para
a interacado entre maquinas e linguagem humana. Entre as tarefas mais relevantes
para este trabalho, destacam-se:

e Transcrigao de audio para texto: Conversao de gravagdes de voz em texto
estruturado;

e Perguntas e Respostas (do inglés Questions and Answers — Q&A):
Sistemas que respondem a perguntas baseadas em bases de dados
textuais;

e Modelagem de Tépicos: Identificacdo de temas recorrentes em grandes
volumes de dados textuais.

Nesse cenario marcado pelo big data e pelos avangos tecnoldgicos, torna-se
essencial desenvolver métodos e técnicas que transformam dados em
conhecimento. Paralelamente, as tecnologias emergentes abrem novas
possibilidades para analises inovadoras. Assim, este trabalho propde o
desenvolvimento de um método para a transcrigdo automatizada de arquivos de
audio em texto. Essas transcrigdes serao utilizadas como base para a aplicacdo de
técnicas de processamento de linguagem natural (NLP) e visualizacdo de dados,
permitindo analises mais aprofundadas e facilitando a interpretagao dos resultados
obtidos.

Com base nessa proposta, a pesquisa busca responder a seguinte questao:
Como técnicas de processamento de linguagem natural e visualizagdo de dados
podem contribuir para explorar, analisar e extrair conhecimentos presentes em

transcricdes de audio?
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1.1 OBJETIVO

Para melhor compreensao dos objetivos deste projeto, estes foram divididos

em objetivo geral e objetivos especificos, delimitados a seguir.

1.1.1 Objetivo geral

Propor um método para analise de transcricbes de audio, capaz de

responder a perguntas sobre as transcrigdes.

1.1.2 Objetivos Especificos

e Desenvolver um médulo de transcricdo para conversdo de audios em
texto;

e Criar um mecanismo de perguntas e respostas que possibilite obter
informacdes especificas acerca do conteudo das transcrigoes;

e Utilizar algoritmos de processamento de linguagem natural para

identificar os principais topicos abordados nas transcri¢oes.

1.2 JUSTIFICATIVA

Keim, Qu e Ma (2013) definem a era contemporédnea como uma era
orientada por dados, na qual a coleta e analise de informacdes desempenham um
papel essencial na fundamentagao de decisdes rapidas e eficazes em setores como
negocios, saude e seguranga. Esse cenario foi potencializado pelo fendbmeno do big
data, que, conforme destacado por Ali et al. (2016), vem transformando diversos
setores, incluindo governo, academia e industria, impulsionado pelo crescimento da
Internet das Coisas (loT) e pela digitalizagdo massiva de registros fisicos.

Auber et al. (2024) apontam que um dos maiores desafios atuais é oferecer
suporte para a analise de grandes volumes de dados heterogéneos, especialmente
para usuarios sem formagdo técnica especifica, como jornalistas de dados,
cientistas sociais e formuladores de politicas publicas. Nesse contexto, a

visualizagdo de dados se apresenta como uma ferramenta poderosa, permitindo que
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mesmo usuarios nao especializados compreendam e extraiam conhecimento de
grandes volumes de informagdes, viabilizando inferéncias que seriam inviaveis
apenas por metodos tradicionais.

Cook, Lee e Majumder (2016) enfatizam que a capacidade de utilizar
visualizagbes de dados de forma eficaz tornou-se uma habilidade essencial no
mundo contemporaneo. Segundo os autores, a aplicagdo adequada de visualizagdes
€ fundamental para lidar com os desafios impostos pelo big data, transformando
dados brutos em recursos acionaveis para estudos cientificos e decisdes
estratégicas. Ward, Grimstein e Keim (2015) corroboram essa visdo, destacando a
necessidade de desenvolver técnicas e ferramentas que comuniquem informacoes
de maneira eficiente, dado o crescimento exponencial no volume de dados gerados
diariamente.

No dominio especifico dos dados de audio de fala, Mehrish et al. (2023)
destacam que os avangos em deep learning tém revolucionado o campo do
processamento de fala, eliminando a necessidade de engenharia manual de
caracteristicas. A capacidade de extrair automaticamente informacdes valiosas de
sinais de audio brutos ndo apenas melhorou o desempenho e a precisdo, mas
também abriu novas possibilidades para resolver desafios praticos em areas como
educacao, saude e midia.

Considerando o crescente volume de informagdes textuais e nao textuais
derivadas de dados de audio, os avangos no processamento de linguagem natural
(NLP), aliados ao uso de modelos como GPT, Gemini e BERT, tém transformado a
maneira como essas informagdes sao analisadas e interpretadas. Essas tecnologias,
integradas a ferramentas de visualizagao dindmica e interativa, criam oportunidades
para a descoberta de conhecimento e para a comunicag¢ao de insights.

Ao integrar técnicas de transcricdo automatizada, perguntas e respostas
(Q&A), modelagem de tépicos e visualizagao de dados, este projeto busca atender a
demanda crescente por ferramentas que combinem eficiéncia e facilidade de

acesso, promovendo avangos em areas interdisciplinares e orientadas por dados.
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1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

O primeiro capitulo introduz o tema do estudo, delineando os objetivos
gerais e especificos, além de apresentar a justificativa para a realizagdo da
pesquisa.

O segundo capitulo desenvolve a fundamentacédo tedrica, explorando
conceitos fundamentais relacionados ao processamento de fala e transcricdo de
audio, big data, inteligéncia artificial e subareas relacionadas, visualizagao de dados,
mineragao de texto e processamento de linguagem natural.

No terceiro capitulo, é descrita a metodologia adotada, detalhando os
processos de transcricdo de audio, Q&A e Retrieval Augmented Generation (RAG),
modelagem de tépicos, e aplicacido de técnicas de visualizagdo de dados.

O quarto capitulo apresenta os resultados obtidos a partir das analises
realizadas, com énfase nos insights revelados pelas respostas geradas pelos
modelos de linguagem de grande escala (LLMs), pelas visualizagdes de dados e
pelo agrupamento semantico.

Por fim, o quinto capitulo traz as consideragdes finais, refletindo sobre as
contribuicdes deste trabalho e propondo possiveis direcdes para futuras pesquisas
no campo de processamento de linguagem natural, visualizacdo de dados e

processamento de audio.
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Neste capitulo, serdo abordados os conceitos tedricos essenciais para a
compreensao dos pilares que sustentam este trabalho. A era da informacéo,
caracterizada pela explosdo na geragdo e complexidade dos dados, reforga a
relevancia de tecnologias como o processamento de fala, o processamento de
linguagem natural e a visualizagdo de dados para a analise e interpretagado de
informagdes extraidas de dados sonoros.

O capitulo inicia com uma explanacdo sobre os fundamentos do
processamento de audio e fala, incluindo tépicos como a representacao digital do
som, a extracdo de caracteristicas acusticas e o reconhecimento automatico de fala.
Na sequéncia, sdo apresentados os principais conceitos de big data, descoberta do
conhecimento em bases de dados e visualizagdo de dados, destacando o papel
dessas técnicas na interpretagao de grandes volumes de informagdes. Também sera
introduzido o campo da inteligéncia artificial, com foco em suas aplicagbes no
reconhecimento de padroes em dados de fala.

No contexto do processamento de linguagem natural (NLP), sera discutido o
potencial de tecnologias avancadas, como o Retrieval-Augmented Generation (RAG)
e os algoritmos de modelagem de topicos, utilizando modelos como Gemini e BERT,
para compreender o significado contextual por tras das palavras e responder a
questbes especificas em transcricdes de audio. Além disso, serdo exploradas
técnicas de agrupamento, como o HDBSCAN, que permitem a identificacdo de
padrées e a classificacdo de informagdes relevantes a partir de grandes conjuntos
de dados textuais derivados de transcrigdes.

Esses conceitos interligados formam a base para as analises e metodologia
desenvolvidas nos capitulos subsequentes. Ao integrar tecnologias de
processamento de audio, processamento de linguagem natural e visualizacdo de
dados, este trabalho busca explorar as oportunidades tecnoldgicas oferecidas para a
extragdo de conhecimento a partir de dados sonoros, contribuindo para avangos em

areas como educacgao, saude, e midia.
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2.1 PROCESSAMENTO DE AUDIO E RECONHECIMENTO DE FALA

2.1.1 Conceitos de som e fala

O som é um fenbmeno ondulatério que origina da agao vibratéria de algum
corpo, caracterizado por ondas de pressdo que se propagam pelo meio de forma
longitudinal e transversal (Christensen, 2019). Essas ondas sdo captadas pelo
sistema auditivo humano e interpretadas como som, desempenhando um importante
papel na comunicagdo, na orientagdo espacial, na deteccdo de eventos, dentre
outros aspectos. De acordo com Li, Drew e Liu (2021), as variagdes de pressao que
compdem o som podem ser convertidas em sinais elétricos por meio de
transdutores, o que da origem a um sinal de som continuo transformavel em um
sinal discreto.

Desse modo, os autores destacam a amplitude e a frequéncia como
propriedades fisicas do som, associadas a percepg¢ao de intensidade e tom,
respectivamente. Normalmente, as etapas de amostragem e quantizagdo sao
utilizadas para extrair essas propriedades. Apos a conversao para o formato digital,
€ possivel reproduzir, armazenar, transmitir e modificar sinais de audio por meio de
softwares e aplicagdes.

Nesse contexto, entende-se como sinal de fala um sinal de audio que
contém dados de fala, cujas caracteristicas captam diferentes informagdes (Mehrish
et al., 2023). Essas caracteristicas sao classificadas de acordo com o dominio do
tempo e da frequéncia, e podem ser usadas em conjunto para realizar determinadas
tarefas, como sintese, analise, e reconhecimento de fala. Adalmarki et al. (2022)
complementam essa ideia ao citar determinados padrdes reconheciveis na fala,
como o idioma, as emocdes, a identidade do falante e a transcricdo textual do
conteudo falado.

Sendo assim, entende-se que dados de fala apresentam aspectos variados
que sao reconhecidos e representados por técnicas de processamento de fala,
abrangendo ndo s6 o conteudo verbal, mas também informagdes sobre o falante.

Neste estudo, o contelido verbal sera o foco da analise.
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2.1.2 Reconhecimento automatico de fala (ASR)

De acordo com Chen et al. (2021), o campo de processamento de fala é
vasto e engloba diversas tarefas, que abrangem desde a extragdo de informacgdes
de sinais de fala até a geracdo desses sinais. Desse modo, Gabler et al. (2023)
definem o reconhecimento automatico de fala (do inglés Automatic Speech
Recognition — ASR) como uma area consolidada e em constante desenvolvimento,
cuja principal aplicagdo é converter sinais de fala em texto. Linke et al. (2024)
reforcam essa ideia ao afirmar que o objetivo geral de uma arquitetura de ASR é
prever uma sequéncia de palavras a partir de um sinal de fala.

Além disso, os autores apontam que o campo de ASR desenvolveu diversas
abordagens e metodologias ao longo do tempo, com vantagens e desafios proprios.
Nesse sentido, Linke et al. (2024) destacam trés abordagens influentes: Modelos
Ocultos de Markov com Modelos de Mistura Gaussiana (HMM-GMM), Modelos
Ocultos de Markov com Redes Neurais Profundas (HMM-DNN) e arquiteturas de
ASR baseadas em transformer.

Mehrish et al. (2023) afirmam que, recentemente, o campo de
processamento de fala tem experienciado significativos avangos por conta do
advento do deep learning, cuja capacidade de reconhecer caracteristicas relevantes
em sinais de fala de maneira automatica dispensa a engenharia manual de
caracteristicas. O estudo destaca que esse fato tem contribuido significativamente
para melhorias na performance, robustez, flexibilidade e precisdo dos sistemas de
processamento de fala, especialmente em condi¢cdes desafiadoras, como ruidos e
variagdes linguisticas.

Portanto, sistemas modernos de ASR podem ser utilizados para criar
aplicagdes que transformam arquivos de audio em fontes de dados textuais de

maneira mais confiavel e eficaz.

2.2 BIG DATA E DESCOBERTA DO CONHECIMENTO

Na era atual, grandes volumes de dados sao produzidos a todo momento.
Entretanto, observam-se diferentes entendimentos acerca do que é “big data’.
Segundo Gandomi e Haider (2015), embora a rapida evolu¢do do termo tenha

ocasionado certa confusdo a respeito do seu significado, a definicdo de Laney
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(2001) tem sido um referencial comum para descrevé-lo, conforme pontuam os
autores ao citar Chen et al. (2012) e Kwon et al. (2014).

Laney (2001) estabelece trés dimensdes de desafios no gerenciamento de
dados, conhecidas como os 3 Vs do big data: “Volume”, “Velocidade”, e “Variedade”.
Entretanto, L'Heureux et al. (2017) afirmam que a definicdo de Ohlhorst (2012) tem
sido mais bem aceita, a qual acrescenta um quarto V as dimensdes de Laney: a
“Veracidade”. De acordo com os autores:

e “Volume” refere-se a grande quantidade de dados a serem gerenciados.

e “Velocidade” refere-se ao ritmo acelerado em que dados sao gerados;

e “Variedade” refere-se a ampla diversidade de formatos, estruturas e

semanticas em que dados se apresentam.

e “Veracidade”, por sua vez, aborda desafios relacionados a qualidade,

procedéncia, incertezas, e ruidos nos dados.

Por outro lado, L'Heureux et al. (2017) ressaltam que outros Vs podem ser
encontrados na literatura, como nos estudos de Fan e Bifet (2012) e Demchenko et
al. (2013), que incluem um quinto V, o “valor’. Desse modo, entende-se que o termo
“big data” se refere a um fluxo de dados caracterizado por grandes proporg¢des, ritmo
acelerado de geracéo, alta variedade de formatos e estruturas, além de diferentes
procedéncias e graus de qualidade, mas que podem abranger outros aspectos
representados por outros Vs. Essas caracteristicas demandam tecnologias e
estruturas especificas para gerencia-los, o que na definicdo dos autores, evidencia

os desafios decorrentes de sua complexidade.

2.2.1 Processo de descoberta do conhecimento em bases de dados

Diante desse entendimento, os 4 Vs do big data destacam os desafios no
seu gerenciamento, enquanto a capacidade de supera-los representa oportunidades
de obter conhecimentos uteis a partir de informagdes aparentemente desconexas.
Nesse contexto, a descoberta do conhecimento em bases de dados (Knowledge
Discovery in Databases - “KDD”) emerge como um campo que busca dar sentido
aos dados através de métodos e técnicas (Fayyad et al., 1996). De acordo com os
autores, a KDD ¢ definida como um processo de identificar nos dados determinados

padrdes, que sao:
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e N3&o-triviais: Envolvem certa busca ou inferéncia. Ou seja, ndo resultam
da computacéao direta de valores pré-definidos;

e Validos: Aplicam-se a novos dados com certo nivel de certeza,;

e Novos: Ndo eram conhecidos até o momento da analise;

e Potencialmente uteis: Proporcionam algum beneficio ou vantagem ao
usuario ou a tarefas subsequentes;

e Compreensiveis: Seja de imediato ou apdés novas etapas de
processamento.

O processo de KDD, ilustrado na Figura 1, é interativo e iterativo, dividido

em cinco etapas principais: (i) selegao, (ii) pré-processamento, (iii) transformacéao,

(iv) mineracao de dados e (v) interpretacao/avaliagao.

Figura 1 — Visao Geral do Processo de KDD
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Gullo (2015) descreve o processo de Fayyad et al. de acordo com suas
etapas. Segundo o autor, 0 KDD comega com a fase de selegdo, na qual o objetivo é
obter, a partir de um conjunto de dados, um subconjunto de variaveis ou amostras
pertinentes a descoberta. Depois disso, no pré-processamento, sao realizadas
operagdes de limpeza dos dados, visando remover ruidos e lidar com dados
faltantes, levando em consideracao informagdes de tempo e sequéncia. Na terceira
fase, de transformacgéo, busca-se reduzir e transformar os dados para obter uma
representacdo adequada para a tarefa a ser realizada.

Em seguida, a quarta fase, de mineragcéo de dados, envolve a extragao de
padroes por meio de métodos especificos, algoritmos adequados para a tarefa e
representacbes apropriadas das saidas resultantes. As principais tarefas de
mineragdo de dados incluem classificagdo, predicdo (tarefas preditivas),

agrupamento, associagao, e sumarizagao (tarefas descritivas) (Safhi; Frikh; Ouhbi,
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2018). Na definicdo de Fayyad et al. (1996), a mineragdo de dados néo € um
processo a parte, mas uma etapa do processo de descoberta do conhecimento em
bases de dados.

Ainda segundo Gullo (2015), na quinta e ultima fase, de
interpretacao/avaliacdo, o usuario explora os padrbes minerados para extrair e
interpretar conhecimentos, utilizando visualizacées para facilitar a compreensao dos
padrdes, modelos ou dados. Desse modo, a visualizagdo de dados demonstra um
papel importante no processo de descoberta do conhecimento, provendo uma
interface entre o usuario e os padrbes obtidos. A seguir, serdo abordados seus

principais conceitos.

2.2.2 Visualizagao de Dados

Chen et al. (2020) definem a visualizagdo de dados como a transformacao
de dados provenientes de modelos, simulacdées ou medigdes em representacoes
graficas para apresentagdo, exploracdo ou andlise. Para os autores, um dos
principais pontos fortes dessa abordagem é o uso eficiente da visdo e cognigéao,
permitindo a rapida compreensao e exploragao de conceitos e informacoes, além da
observacao de fendbmenos, correlacdes, tendéncias, e conexdes que complementam
conhecimentos e hipoteses.

Schmitt (2020) refor¢a essa ideia ao destacar a importancia da visualizagao
de dados na analise exploratéria, apresentando-a como um meio ndao apenas de
demonstrar e comunicar resultados, mas também de descobrir padrées ocultos nos
nuameros, tornando-os mais inteligiveis. Assim, a visualizagdo de dados se configura
como um componente essencial na compreensao e descoberta de conhecimento em
grandes volumes de dados, evidenciando, por meio de diferentes representacdes
graficas, informacdes que, de outra forma, passariam despercebidas.

No contexto organizacional, Balusamy et al. (2021) afirmam que a
visualizagdo de dados € um complemento essencial no ciclo de vida de analise do
big data, uma vez que, sem ela, a interpretacédo dos resultados se restringe aos
analistas, limitando seu potencial na tomada de decisées informadas. Desse modo,
a visualizagdo de dados é uma ferramenta que torna o conhecimento extraido no
processo de analise de dados acessivel a partes interessadas em todos os niveis

organizacionais.
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Sendo assim, o uso adequado de visualizacbes de dados nao apenas
melhora a compreensao de informagdes, mas também viabiliza a interpretacédo e
avaliacao dos padrdes identificados no processo de descoberta do conhecimento.
Existem diferentes tipos de representagdes graficas aplicaveis a dados textuais,
como nuvem de palavras (word clouds), grafico de barras, e grafico de disperséao.
Entretanto, a escolha de quais utilizar varia de acordo com fatores como numero e
tipos de variaveis e objetivos da analise. Mais adiante, na secdo 2.4, serao
apresentados determinados tipos de representacdes textuais, a partir das quais sao

geradas as visualizagbes que revelam os padrdes descobertos.

2.3 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Russell e Norvig (2021) definem a inteligéncia artificial (do inglés Artificial
Intelligence — Al) como uma area multidisciplinar que busca perceber, compreender,
prever e manipular o mundo. Mais do que isso, visa criar entidades inteligentes que
possam calcular como agir de maneira segura e eficaz em diversas situagdes.
Segundo os autores, existem quatro métodos distintos para descrever e modelar a
inteligéncia artificial, que se dividem em duas principais dimensdes: humano versus
racional, e pensamento versus comportamento.

Na abordagem humana, explica-se que o objetivo € desenvolver uma
inteligéncia semelhante a do ser humano, envolvendo observagdes e hipoteses
sobre comportamento e processos de pensamento, configurando-se, em parte,
como uma ciéncia empirica ligada a psicologia. Por outro lado, a abordagem
racionalista utiliza conceitos de matematica e engenharia, ligando-se a estatistica,
economia e teoria de controle. Embora distintas, essas abordagens estabeleceram
principios fundamentais que orientam o desenvolvimento da inteligéncia artificial.

Na era contemporanea, Satyam e Geetha (2023) descrevem a inteligéncia
artificial como um campo em constante evolugao que tem transformado a maneira
como se vive e trabalha, apresentando uma influéncia crescente em areas como
saude, transporte, finangas e educacdo. Esse potencial inovador abrange desde a
melhoria da eficiéncia e precisdo dos sistemas existentes até a criagdo de novos
sistemas, possibilitando descobertas e avangos.

Atualmente, existem diversas aplicacbes de Al, divididas em subcampos

especializados em tarefas especificas. Entre as suas principais disciplinas, pode-se
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mencionar o0 processamento de linguagem natural, a representacdo do
conhecimento, o raciocinio automatizado, o aprendizado de maquina, a visao
computacional, e a robética (Russell; Norvig, 2021). Na secao 2.4, serao abordados
os conceitos fundamentais de processamento de linguagem natural, subcampo

destacado neste estudo.

2.3.1 Machine Learning

O machine learning (aprendizado de maquina) € um ramo da inteligéncia
artificial que utiliza dados e algoritmos para replicar o processo de aprendizado
humano, aprimorando sua precisdo de forma continua (IBM, 2024b). Em outras
palavras, o ML possibilita que maquinas aprendam com a experiéncia de maneira
similar ao ser humano, utilizando algoritmos de aprendizagem baseados em dados
para obter modelos capazes de realizar predicbes em novas observacgdes (Zhou,
2021). Esses modelos analiticos sdo treinados com dados de um problema ou
questdo especificos, visando resolver tarefas relacionadas (Janiesch; Zschech;
Heinrich, 2021).

LeCun, Bengio e Hinton (2015) apontam que as técnicas tradicionais de
machine learning possuiam limitagdes significativas ao processar dados brutos.
Segundo os autores, a construgdo de um sistema de machine learning que pudesse
extrair e representar adequadamente as caracteristicas dos dados, utilizadas para
tarefas como reconhecimento ou classificacdo de padrbes, exigia uma engenharia
meticulosa e um alto nivel de expertise no dominio. No entanto, os avangos no

campo mudaram significativamente esse cenario.

2.3.2 Redes Neurais

Nesse contexto, as redes neurais (NNs) se mostram como um subcampo do
machine learning, cuja popularidade tem aumentado gragas ao seu desempenho de
ponta em uma ampla gama de tarefas (DeVore; Hanin; Petrova, 2020). De acordo
com Uhrig (1996), as redes neurais sdo sistemas de processamento de dados que
utilizam uma arquitetura composta por multiplos elementos basicos interconectados,

inspirada no cortex cerebral. Dessa forma, elas permitem que computadores
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realizem tarefas em que os humanos geralmente tém bom desempenho, mas que
sdo desafiadoras para as maquinas.

Na definicdo do autor, uma rede neural é composta por elementos de
processamento interconectados, com fungdes de ponderagdo ajustaveis para cada
entrada. Esses elementos, semelhantes a neurbnios, sdo ativados quando as
entradas atingem um limiar definido por uma funcédo de ativagdo. Além disso, eles
geralmente sdo organizados em trés ou mais camadas: uma camada de entrada,
onde os dados sao introduzidos; uma ou mais camadas intermediarias, chamadas
de camadas ocultas; e uma camada de saida, onde ocorre a resposta para a
entrada fornecida. Buffers sao utilizados tanto na camada de entrada quanto na de

saida.

Figura 2 — Estrutura Basica de uma Rede Neural Profunda
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Por fim, Uhrig (1996) destaca dois processos fundamentais na operagao de
uma rede neural artificial: aprendizado (learning) e recuperacéao (recall). Durante o
aprendizado, os pesos das conexdes sao ajustados com base nos exemplos
fornecidos no buffer de entrada, seguindo uma regra que define como esse ajuste
deve ocorrer. Na recuperacao, a resposta para uma entrada é determinada pelo
conhecimento previamente adquirido pela rede. Desse modo, as redes neurais séao
capazes de se adaptar e fornecer saidas especificas com base no conhecimento

adquirido durante o treinamento.
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2.3.3 Deep Learning

Zhou (2021) afirma que os avangos no poder computacional e o big data
possibilitaram a criagdo de redes neurais com multiplas camadas densas,
caracteristica que define o deep learning. Sendo assim, entende-se como deep
learning um tipo especifico de rede neural que possui mais de trés camadas —
redes neurais com essa caracteristica podem ser consideradas redes neurais
profundas ou algoritmos de aprendizado profundo (IBM, 2024a). Dessa forma, o
deep learning aumenta a complexidade da rede, possibilitando a resolugdo de
problemas que envolvem varias camadas de processamento.

LeCun, Bengio e Hinton (2015) descrevem os métodos de deep learning
como técnicas de aprendizado de representacdo que, a partir de dados brutos,
obtém automaticamente as representacdes necessarias para classificar ou detectar
padrdes. Nesse sentido, o deep learning permite a utilizagdo de multiplas camadas
de abstracdo, possibilitando o aprendizado de fungdes complexas quando um
numero suficiente de abstracdes é alcancgado.

Entretanto, os autores destacam que o diferencial do deep learning é que
essas camadas de caracteristicas ndo sédo projetadas por humanos, mas aprendidas
diretamente dos dados por meio de um procedimento de aprendizado de propdsito
geral. Devido a essas caracteristicas, a pesquisa indica que o deep learning tem se
mostrado extremamente eficiente na identificagdo de estruturas complexas em

dados de alta dimensionalidade.

2.3.4 Métodos de Aprendizado de Maquina

De acordo com Nadkarni (2016), os métodos de aprendizado de maquina
sao classificados como supervisionados, nao supervisionados, e
semissupervisionados. Segundo a autora, no aprendizado supervisionado, os
valores das saidas do programa s&o previamente conhecidos na fase de
treinamento. No aprendizado ndo supervisionado, o software organiza as entradas,

mas os valores de saida sdo desconhecidos ou inexistentes. Ja o aprendizado
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semissupervisionado, utiliza uma abordagem mista; algumas saidas séao
previamente conhecidas, mas outras nao.

Na definicdo de Saravanan e Sujatha (2018), o aprendizado supervisionado
€ um método que utiliza dados rotulados durante o processo de treinamento. Ao
fazer uma previsado, o algoritmo compara os resultados obtidos com os esperados,
identificando erros e ajustando o modelo conforme necessario. Em contraste, o
aprendizado nao supervisionado dispensa o uso de dados rotulados, sendo aplicado
quando os dados ndo possuem classificagdo ou descricdo. Nesse tipo de
abordagem, os autores ressaltam que o sistema nao identifica a saida correta, mas
€ capaz de descobrir padrdes ocultos nos dados ao deduzir funcdes para
explica-los.

Sendo assim, a escolha da abordagem para o treinamento do modelo varia
conforme a disponibilidade de conhecimentos prévios sobre os dados, levando em
consideragdo suas vantagens, desvantagens e adequagdo as tarefas a serem

desempenhadas.

2.3.5 Algoritmos de Agrupamento: HDBSCAN

No processo de analise, apdés a obtencdo dos dados, € necessario
estabelecer estratégias para lidar com eles, de forma que o conteudo que
representam faga sentido. Uma das maneiras de compreender melhor um conjunto
de elementos ¢é a classificacdo segundo caracteristicas que possuem em comum.

Xu e Wunsch (2008) destacam que uma das tarefas mais importantes na
analise de dados é o agrupamento, que organiza objetos em grupos com base em
suas similaridades. Nesse contexto, os algoritmos de agrupamento sdo métodos de
aprendizado nao supervisionado que agrupam os dados com base em
caracteristicas comuns, permitindo a extracido de padrées em cenarios em que nao
ha informagbes rotuladas (Dalal, 2020). Um dos algoritmos utilizados para o
agrupamento de dados é o Hierarchical Density-Based Spatial Clustering of
Applications with Noise (HDBSCAN), desenvolvido por Campello, Moulavi e Sander
(2013).

Mclnnes, Healy e Astels (2024) descrevem o HDBSCAN como uma
extensdo do DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise),

que identifica clusters em dados com base na densidade. Segundo os autores, o
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HDBSCAN aprimora o DBSCAN ao transforma-lo em um algoritmo de agrupamento
hierarquico. Desse modo, uma hierarquia de clusters é criada, na qual os dados sao
organizados em diferentes niveis de granularidade. Em seguida, uma técnica é
empregada para extrair um agrupamento plano (ou seja, um unico nivel de clusters)
a partir dessa hierarquia, com base na estabilidade dos clusters. Tal estabilidade, por
sua vez, € determinada pela persisténcia dos clusters ao longo dos diferentes niveis
da hierarquia.

Desse modo, o HDBSCAN ¢é util em situagdes em que os dados nao
possuem uma estrutura clara e com ruidos. Considerando que transcricdes de
audios sdo suscetiveis a falhas e variacbes que afetam a fidelidade do conteudo
textual transcrito, cuja natureza é nao estruturada, o algoritmo HDBSCAN se mostra

como uma alternativa viavel para analises de agrupamento de dados de audio.

2.4 MINERACAO DE TEXTO E PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL

Na era contemporanea, dados textuais estao presentes em todos os lugares.
Eles podem ser encontrados em documentos, artigos, livros, e-mails, mensagens de
texto, postagens em redes sociais e outras fontes, como legendas de videos e
transcricdes de audio. Diante dos desafios do big data destacados por Laney (2001),
a extracdo de conhecimentos requer técnicas especificas que deem sentido a
grandes volumes de dados textuais. Conforme apontam Gharehchopogh e Khalifelu
(2011), o texto € o meio mais comum para a troca formal de informagdes, mas
também é desestruturado, sem forma e dificil de lidar.

Nesse contexto, os autores definem a mineragao de texto como o processo
de analisar textos com o objetivo de extrair informacdes uteis para fins especificos e
identificar padrdées. Em contraste com a mineragcdo de dados, que lida com dados
estruturados, a mineracao de texto lida com dados nao estruturados. Dessa forma,
ela pode ser aplicada em cenarios que envolvem dados textuais, possibilitando a
obtengao de conhecimentos mesmo em conjuntos sem um formato definido.

De acordo com Durga et al. (2023), o objetivo principal da mineragdo de
texto é obter conhecimentos uteis a partir de textos, identificando fatos ou padrdes
relevantes que nao seriam visiveis apenas com abordagens manuais. Para isso, os
autores afirmam que sado utilizadas tecnologias como o processamento de

linguagem natural e algoritmos de aprendizado, que possibilitam a compreensao das
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relacbes entre palavras em conjuntos de textos. Exemplos de tarefas de mineragao
de texto mencionados no estudo incluem clusterizacdo, extracado de conceitos ou

entidades, analise de sentimentos, sumarizagao de documentos, entre outras.

2.4.1 Processamento de Linguagem Natural

Omar et al. (2022) definem o processamento de linguagem natural (do inglés
Natural Language Processing — NLP) como um subcampo da inteligéncia artificial
que possibilita que maquinas leiam, compreendam, e adquiram significados a partir
de amplos artefatos de linguagem. Nesse contexto, seus principais beneficios
residem na capacidade de ensinar computadores a analisar grandes volumes de
dados textuais. O estudo indica que esses beneficios tém feito o NLP ser
amplamente utilizado para prover interpretacdes relevantes para os dados e resolver
desafios, além de fazer parte de aplicacbes cotidianas, como tradutores e
assistentes virtuais.

Na definicdo de Gonzalez-Gomez et al. (2024), o processamento de
linguagem natural possibilita que computadores compreendam e interpretem a
linguagem humana ao combinar inteligéncia artificial, ciéncia da computacédo e
linguistica, tornando-se fundamental para analisar grandes quantidades de dados
textuais. Desse modo, o NLP configura-se como um campo multidisciplinar, que
abrange diferentes areas e tecnologias.

Para melhor compreensao do NLP, Chiusano (2021) fornece uma visao

abrangente de suas principais tarefas (Figura 3).
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Figura 3 — Mapa Conceitual de Tarefas de NLP
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Segundo Al-Sarori et al. (2023), as técnicas de NLP tém sido utilizadas em
diversas areas, como categorizacdo de textos, andlise de sentimentos,
reconhecimento de entidades nomeadas (do inglés Named Entity Recognition —
NER), perguntas e respostas (Q&A), clustering, € modelagem de tdpicos. Sendo
assim, o processamento de linguagem natural pode ser empregado em uma ampla
gama de tarefas, tornando analises textuais mais eficientes ao utilizar técnicas que
melhor capturam os significados presentes em dados textuais e transcrigdes de

audio.
2.4.2 Representacao de dados textuais
Dados costumam se apresentar em diferentes niveis de estruturacdo, que

sdo descritos por Durga et al. (2023). Segundo os autores, dados estruturados séo

organizados no formato de uma tabela, o que otimiza seu armazenamento e
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processamento. Em contraste, dados nao estruturados ndo possuem um formato
pré-definido e abrangem fontes diversas, como redes sociais, arquivos de audio e
video, e avaliagdes de produtos. Dados semiestruturados, por sua vez, representam
uma mistura de ambos os formatos.

Na definicdo de Ward, Grimstein e Keim (2015), os dados textuais séo
componentes de um conjunto de documentos denominado corpus, podendo conter
metadados do documento de origem. Esses dados costumam ser minimamente
estruturados e permitem consultas que retornam informagdes especificas, como
nuamero de paragrafos e palavras, frequéncia ou distribuicdo de palavras, e
relacionamentos entre paragrafos ou documentos de um corpus. Nesse contexto, as
representacdes textuais sao divididas em trés niveis: léxico, sintatico e semantico.
Segundo os autores:

e No nivel léxico, ocorre a transformacao de sequéncias de caracteres em
entidades chamadas fokens, que podem ser compostos por caracteres,
n-gramas, palavras, frases, entre outros;

e No nivel sintatico, a principal tarefa é identificar e anotar a fungéo de cada
token, definindo caracteristicas como classe gramatical, posi¢cao na frase,
data, local, entre outras;

e No nivel semantico, é realizada a extracdo de relacionamentos e
significados entre conhecimentos, derivados das estruturas identificadas
no nivel anterior. A fungao principal deste nivel é definir uma interpretacao
analitica do texto, que pode ou n&o estar relacionada a algum contexto.

De modo geral, as representagdes textuais tém como objetivo capturar
informagdes essenciais dos dados textuais e suas relagdes. Um exemplo desse tipo
de estrutura é o modelo espaco-vetorial, citado na obra dos autores.

Apds etapas de pré-processamento, como stemming e remogao de
stopwords, uma representacado vetorial € criada para descrever um conjunto de
documentos. Isso é feito através da construgdo de uma matriz documento-termo
(DTM), na qual as linhas representam documentos, e as colunas, termos, que
podem ser palavras ou frases. Desse modo, cada célula possui um valor numérico,
que representa a importancia ou grau de ocorréncia de um termo no documento
(Van Otten, 2023).

Em seguida, pesos sdo atribuidos as palavras de um texto por meio de

calculos estatisticos, o TF-IDF, que confere maior importancia a termos que
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aparecem frequentemente no documento de origem, mas pouco no corpus. Dessa
forma, representa-se numericamente um conjunto de relagbes entre palavras,
possibilitando operagdes que determinam, por exemplo, qual documento mais se
aproxima de outro através do calculo de similaridade do cosseno (Ward; Grimstein;
Keim, 2015).

2.4.3 Word Embeddings

De acordo com Kang e Bissyandé (2019), "word embeddings" sao definidos
como representagcdes de palavras em um espaco vetorial, no qual busca-se atribuir
valores proximos a termos semanticamente similares. Nesse contexto, Ethayarajh
(2019) afirma que a representagdo de palavras em um vetor continuo de baixa
dimensionalidade possibilitou a aplicagcdo de métodos de aprendizado profundo no
campo de NLP. Entretanto, esses vetores representavam as palavras de forma
estatica; ou seja, cada palavra possuia uma Unica representagao,
independentemente do seu significado no contexto em questao.

Embora as representagdes textuais tradicionais tenham vantagens como
simplicidade e facilidade de implementacdo, suas limitagcbes impulsionaram o
desenvolvimento de novos modelos, capazes de compreender melhor o significado
das palavras. Conforme apontam Qiu et al. (2024), modelos tradicionais, como
one-hot encoding e bag-of-words, enfrentavam barreiras significativas, como alta
dimensionalidade e capacidade limitada de representar correlagées semanticas.

No entanto, essas barreiras foram superadas com novos métodos e
modelos, permitindo representagcdes de texto mais enxutas, robustas e precisas.
Segundo os autores, a evolugdo das representacdes de texto resultou em maior
velocidade e eficiéncia na selecao de caracteristicas, representagdes continuas,
densas e de baixa dimensionalidade, e niveis de representagdo com multiplos graus
de granularidade, abrangendo ndo so itens lexicais, mas também frases, paragrafos
e capitulos inteiros.

Nesse cenario, Ethayarajh (2019) ressalta o advento dos modelos de
linguagem pré-treinados, como ELMo e BERT, como um importante fator na
evolucdo das representacdes textuais, marcada pela transicdo dos word
embeddings tradicionais para representagbes sensiveis ao contexto. Essas

representacbes proporcionaram avangos significativos no processamento de
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linguagem natural, destacando o impacto desses modelos no campo e areas

relacionadas.

2.4.4 Modelos de Linguagem de Grande Escala

Segundo Raiaan et al. (2024), os LLMs demonstraram uma capacidade
extraordinaria em diversas tarefas de NLP, tais como tradugéo de idiomas, geragao
de texto e perguntas e respostas (Q&A). Nesse sentido, os autores os destacam
como uma parte nova e essencial do NLP, devido a sua capacidade de compreender
padrées verbais complexos, e gerar respostas de forma coerente e apropriada com
base em um contexto especifico.

Na definicdo de Zhao et al. (2024), o objetivo geral da modelagem de
linguagem (LM) é modelar a probabilidade generativa de sequéncias de palavras,
com o intuito de prever a probabilidade de tokens ausentes ou futuros. Como area
de pesquisa, os autores apontam que a modelagem de linguagem divide-se em
quatro estagios de desenvolvimento principais: modelos de linguagem estatisticos
(SLMs), modelos de linguagem neurais (NLMs), modelos de linguagem pré-treinados
(PLMs) e modelos de linguagem de grande escala (LLMs). Na Figura 4, a evolugao

dos modelos de linguagem é representada.

Figura 4 — Evolugéo dos Modelos de Linguagem
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Fonte: Zhao et al. (2024).

Nesse cenario, o estudo aponta que modelos de linguagem recentes utilizam
arquiteturas que geram representag¢des de palavras sensiveis ao contexto por meio
de um processo de pré-treinamento, que sao altamente eficientes como

caracteristicas semanticas de proposito geral. Em seguida, o modelo em questao
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pode ser ajustado para tarefas ou contextos especificos, num processo conhecido
como fine-tuning. Segundo os autores, estudos posteriores estabeleceram esses
paradigmas de aprendizado e novos modelos foram propostos.

Nesse contexto, Zhao et al. (2024) destacam que modelos de linguagem de
grande escala, como GPT-4 e Llama, demonstraram uma capacidade surpreendente
em resolver tarefas complexas, comportando-se de maneira distinta de modelos
pré-treinados menores. Isso se deve ndo apenas as suas tecnologias subjacentes,
mas também ao grande numero de parametros utilizados, o que expandiu
significativamente a capacidade desses modelos de resolverem tarefas e
reconhecerem contextos. Desse modo, o emprego de um grande numero de
parametros tem sido um importante fator no desempenho dos modelos de linguagem
atuais.

No entanto, essa caracteristica também impde limitagdes. De acordo com
Rostam et al. (2024), os LLMs exigem uma quantidade extrema de parametros para
atingir alto desempenho, o que aumenta consideravelmente o0s custos
computacionais e de memoria. Essas barreiras dificultam que pesquisadores
acessem 0S recursos necessarios para treina-los ou aplica-los. Sendo assim, os
autores ressaltam que desenvolver frameworks, bibliotecas e propor novas técnicas
para superar tais barreiras € essencial para tornar o uso dos LLMs mais acessivel e

eficiente.

2.4.5 Arquitetura Transformer

Nesse cenario de avangos impulsionados por LLMs poderosos, a arquitetura
Transformer se encontra no cerne de modelos como BERT, GPT-3 e T5. De acordo
com Lin et al. (2021), o Transformer é um modelo de aprendizado profundo notavel
que tem sido muito utilizado em varios campos, como NLP, processamento de fala e
visdo computacional. Segundo os autores, estudos recentes evidenciam que
modelos pré-treinados baseados em Transformer demonstraram desempenho de
ponta em varias tarefas, fato que tem contribuido para a sua vasta aplicagdo. Na

Figura 5, a arquitetura transformer é representada.



Figura 5 — Arquitetura Transformer
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De acordo com Lauren (2022), tal conquista tecnoldgica pode ser atribuida

ao mecanismo de atencao, um aspecto primario do modelo que possibilita que redes

neurais aprendam representacdes contextualizadas de palavras. Conforme aponta

Nazeri (2024), esse mecanismo possibilita que LLMs consigam acompanhar e

compreender melhor o conteudo de conversas, auxiliando o modelo a atuar nas

porcdes relevantes da sequéncia de entrada ao gerar as saidas. Segundo o autor:

e O mecanismo de atengcdo compara cada item de uma sequéncia consigo

mesmo e com os demais, um a um. Essa comparacao ¢ feita através do

calculo do produto escalar desses itens.

e Os numeros resultantes dessas operacdes sdo chamados de attention

scores, que sao normalizados, diminuindo suas dimensoes;
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e No passo seguinte, a funcdo softmax é aplicada nas pontuacdes de
atengdo. Assim, obtém-se a sua distribuicdo de probabilidade, que indica
a quais partes da sequéncia o foco deve ser direcionado. Apds a
aplicacao dessa fungado, a soma dos numeros resultantes € igual a um.

e Por fim, a saida para cada palavra é a soma ponderada de todas as
palavras na frase, cujos pesos sao determinados pelo grau de atengao
que a palavra em questao deve ter em relagdo as demais.

Esses passos permitem que o modelo capture as relagdes entre as palavras
de uma mesma frase. Além do mecanismo de atencao, outros aspectos relevantes
da arquitetura proposta por Vaswani et al. (2021) incluem o multi-head attention, que
calcula a atencédo de multiplas partes da sequéncia em paralelo, capturando diversas
relagdes contextuais. O uso das saidas do codificador como contexto adicional para
a geracdo das saidas do decodificador € outro aspecto importante, pois fornece
informagdes essenciais para a geragao das saidas. A codificagdo posicional, por sua
vez, incorpora as informagdes de posicdo das palavras em uma frase aos
embeddings, permitindo que o modelo entenda a ordem das palavras.

Para garantir a estabilidade e a preservagdo das informagdes originais, as
operagoes “add & norm” sao aplicadas apds cada transformacdo. Por fim, as
subcamadas “feed forward” aplicam uma transformagdo nao linear aos dados
processados, permitindo que o modelo aprenda representacbes mais complexas.
Desse modo, a arquitetura reforgca o contexto das sequéncias ao longo de todo o

processo de codificagdo e decodificagdo (Vaswani et al., 2021).

2.4.6 Modelo BERT

O BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) é um
modelo de linguagem baseado na arquitetura Transformer, que utiliza mecanismos
de atencdo para processar sequéncias de palavras e compreender as relagdes
contextuais entre elas (MD, 2022). Ele opera por meio de uma “pilha de encoders”,
que analisa o contexto em ambas as diregdes. Isso permite ao modelo captar o
significado semantico real do texto, caracteristica essencial para diversas tarefas de

NLP. A estrutura basica do modelo BERT é representada na Figura 6.
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Figura 6 — Modelo BERT

BERT (Ours)

Fonte: Devlin et al. (2019).

Devlin et al. (2019) ressaltam que, além de sua natureza bidirecional, o
BERT pode ser faciimente adaptado a tarefas especificas com mudangas minimas
em sua arquitetura por meio de fine-tuning. Essas caracteristicas resultaram em
avangos notaveis em comparagdo aos modelos unidirecionais, proporcionando

maior desempenho e flexibilidade.

2.4.7 SBERT

De acordo com Zhao et al. (2024), o modelo BERT marcou um avango
significativo na evolugdo dos modelos de linguagem, destacando-se por sua
capacidade de gerar representacdes de palavras sensiveis ao contexto. Por outro
lado, a criagdo de representagbes em nivel de frase (sentence embeddings) pode
ser necessaria para certas tarefas de NLP. Nesse cenario, Reimers e Gurevych
(2019) introduzem o SBERT (Sentence-BERT), uma adaptacéo do BERT projetada
para gerar embeddings de frases.

Na definicdo dos autores, o modelo utiliza arquiteturas de redes siamesas e

triplet’ para derivar representagées de frases com base nos embeddings gerados

" DEEP Learning Proteins Using a Triplet-Bert Network. 2021. Disponivel em:
https://openreview.net/pdf?id=hga6dk7nxFB. Acesso em: 26 dez. 2024.
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pelo BERT. Além disso, uma camada de pooling é empregada, permitindo
representar a frase por meio do token “CLS” ou pela combinagcdo dos embeddings
de cada palavra em uma unica representacdo. Essa combinagdo pode ser feita
calculando a média dos embeddings (mean pooling) ou aplicando o calculo
max-over-time nos vetores de saida.

Dessa forma, é possivel comparar frases utilizando métricas como distancia
euclidiana e similaridade do cosseno, ao mapear seus embeddings em um espago
vetorial, o que reduz significativamente a carga de processamento. Essa abordagem
se mostra especialmente util em tarefas como busca seméntica e agrupamento
(clustering), visto que basta aplicar o BERT apenas uma vez para cada frase

(Reimers e Gurevych, 2019).

2.4.8 Questions and Answers (Q&A)

A capacidade dos LLMs de compreender contextos e resolver tarefas torna a
sua utilizacdo util em uma ampla variedade de contextos. Nesse sentido, uma das
tarefas de NLP que podem ser utilizadas para obter respostas e informacgoes
especificas € o question answering ou questions and answers (Q&A). Na definigao
de Mishra, Mishra e Sharma (2012), o Q&A é um processo que surgiu em meados
dos anos 60 e 70, cujo objetivo é extrair respostas para perguntas realizadas em
linguagem natural. De acordo com os autores, os sistemas de Q&A podem ser
divididos em trés principais abordagens:

e Q&A baseado em NLP: As perguntas do usuario sdo mapeadas em um
modelo formal de palavras, que visa fornecer as respostas mais
confiaveis;

e Q&A baseado NLP e recuperacao da informacéao (IR): Para a extragao de
fatos de grandes volumes de texto, a recuperagdo da informagao é
utilizada em conjunto com o processamento de linguagem natural,

e Q&A baseado em templates: Nessa abordagem, o modelo faz a
correspondéncia entre a consulta do usuario e um conjunto de templates,
que abrangem as porg¢des mais consultadas de areas de conhecimento.

Frente ao crescimento na quantidade de dados presente em diversos
contextos, Patil et al. (2023) destacam a importancia do Q&A como um ferramenta

necessaria para recuperar informagdes de forma eficiente e precisa. No contexto de
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transcricdes de audio, isso é particularmente util para automatizar a recuperagao de
informagdes em audios longos ou em conjuntos de audios, que podem conter
informacodes especificas relevantes para o usuario.

Apesar de suas vantagens, o Q&A também possui limitagdes que devem ser
consideradas. De acordo com Pandey e Roy (2024), embora a inteligéncia artificial e
o processamento de linguagem natural tenham revolucionado os sistemas de Q&A,
o campo ainda enfrenta desafios consideraveis. A geracdo de respostas para
perguntas complexas continua dificil, pois envolve a busca por dados com diferentes
graus de estruturacdo de fontes diversas. Desse modo, sdo necessarias etapas
cautelosas de coleta, limpeza e integracdo de dados, além de técnicas avancgadas
de NLP, para extrair respostas de grandes volumes de dados de forma eficiente.

Nesse cenario, os autores destacam que o uso de modelos pré-treinados,
como o BERT, é uma abordagem eficaz para criar sistemas capazes de responder a
perguntas em contextos especificos. Isso permite aproveitar a capacidade avangada
desses modelos de compreender frases e contextos, fornecendo respostas mais

precisas.

2.4.9 Geragao Aumentada por Recuperagao

Em sistemas de Q&A, identificar os fragmentos (chunks) de texto no qual
uma resposta se encontra ndo sé auxilia a encontrar informacdes, mas também
proporciona mais clareza quanto aos fatores que levaram o modelo a fornecer a
saida em questdo. Entretanto, em aplicagcbes modernas, pode ser desejavel gerar
uma resposta de forma mais elaborada, utilizando a vasta base de conhecimentos
presente em modelos como o GPT-4 e Gemini. Desse modo, modelos encoder-only
como o BERT podem nao ser suficientes para prover respostas satisfatorias, uma
vez que, devido a sua arquitetura (Devlin et al., 2019), o modelo nao gera textos.

Por outro lado, modelos generativos também enfrentam obstaculos. De
acordo com Zhu et al. (2024), uma das limitacbes que LLMs apresentam é a
dependéncia de grandes volumes de texto para o processo de treinamento, o que
resulta em performance inferior ao lidar com tarefas ligadas a um dominio
especifico. Desse modo, os autores afirmam que ao se deparar com uma pergunta

cuja resposta ndo se encontra em sua base de dados, o modelo pode sofrer de um
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fendmeno chamado “alucinagao”, que refere-se a geragao de respostas sem sentido
ou inconsistentes em relagdo ao material fornecido.

Uma das possiveis abordagens para contornar essas limitacbes € submeter
o0 modelo de linguagem a um processo fine-tuning, que ajusta seus parametros
utilizando uma base de dados especifica, aprimorando as respostas para o dominio
em questdo. Contudo, esse processo pode nem sempre ser viavel, uma vez que
demanda submeter a rede a um processo de treinamento. Outra limitacdo é a
flexibilidade exigida em cenarios em que as informagdes tornam-se obsoletas
rapidamente, uma vez que a base de conhecimentos utilizada pelo modelo é fixa
(Amazon, 2024).

Nesse cenario, a Geragdo Aumentada por Recuperagao (do inglés Retrieval
Augmented Generation — RAG) emerge como uma alternativa que possibilita fazer
uso de conhecimentos externos para fornecer um contexto a modelos generativos,
que utilizam esse contexto para gerar respostas mais precisas e relevantes (Wu et
al., 2024). Para isso, as informacgdes externas relativas a pergunta, representadas
como dados vetoriais, sdo recuperadas através da similaridade semantica (Zhu et
al., 2024). Desse modo, os autores afirmam que o RAG néo s6 reduz a chance de
ocorréncia de alucinacbes, mas também melhora a performance do modelo ao

produzir respostas mais precisas. Na Figura 7, as etapas do RAG séao

representadas.
Figura 7 — Funcionamento do RAG
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Entretanto, apesar de suas vantagens, o RAG possui alguns pontos a serem
observados. Edge et al. (2024), citados por Zhu et al. (2024), ressaltam que, ao
converter os dados em vetores, a conexao contextual entre as informacgdes pode se
perder, tornando a relacdo entre diferentes partes dos dados menos clara e
dificultando a interpretagao correta. Além disso, os autores apontam que métodos de
RAG dependem muito da fragmentagcdo (chunking) dos documentos; se a
fragmentagcdo nao for feita adequadamente, a eficacia pode ser comprometida,
resultando em respostas menos precisas e relevantes.

Outra barreira importante diz respeito as informacdes recuperadas. Wu et al.
(2024) apontam que, caso documentos n&o sejam recuperados ou documentos que
nao correspondem a consulta sejam enviados como contexto, a resposta pode ser
comprometida, levando a respostas incorretas. Sendo assim, é fundamental
considerar nao apenas os parametros dos métodos de RAG utilizados, mas também
a base de dados usada como contexto e as respostas esperadas, para obter

melhores resultados.
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3 METODOLOGIA

Este capitulo tem como objetivo fornecer uma descricdo da metodologia

empregada na condugao da pesquisa.

3.1 CARACTERIZAGAO DA PESQUISA

Os autores Gerhardt e Silveira (2009) destacam que o processo de pesquisa
tem inicio a partir da definicdo de uma problematica ou questao de interesse, que
demanda a utilizacdo de um método ou caminho especifico para alcangar resultados
e, assim, gerar conhecimento. Nesse sentido, este estudo adota uma abordagem
metodoldgica que combina pesquisa aplicada e exploratoria, com o objetivo de
extrair insights relevantes de um conjunto de dados.

A pesquisa aplicada, conforme discutido por Vieira, Leite e Kuhn (2023), tem
como objetivo gerar conhecimento por meio da resolugdo de um problema
especifico, contribuindo para o avancgo cientifico e inovacdo dentro de um
determinado campo. Por outro lado, a pesquisa exploratéria, segundo Gil (2008), é
amplamente utilizada quando se trata de temas pouco explorados ou
compreendidos, e visa proporcionar uma visdo abrangente sobre o topico,
possibilitando aos pesquisadores uma maior familiaridade com suas
particularidades.

Este trabalho integra ambos os tipos de pesquisa, ao aplicar algoritmos de
modelos de linguagem de grande escala (LLMs) sobre uma base de dados formada
a partir da transcrigcdo de audio, com o intuito de explorar os insights e tendéncias

que possam surgir. A proxima secgao detalha a metodologia adotada neste estudo.

3.2 METODOLOGIA DESIGN SCIENCE RESEARCH METHODOLOGY

A metodologia Design Science Research Methodology (DSRM), proposta
por Peffers et al. (2007), fornece uma estrutura para a condugao de pesquisas em
design voltadas a area de sistemas da informacdao. Segundo os autores, seu foco
esta na criacdo de artefatos bem-sucedidos para resolver problemas ou alcancgar

objetivos especificos.
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Conforme apontam Abdurrahman e Mulyana (2020), embora a DSRM siga

um fluxo

de etapas definido, ela permite adaptacbes conforme os objetivos e

resultados esperados. A seguir, apresenta-se uma breve descricdo de cada passo

dessa metodologia (Peffers et al., 2007).

Passo 1 - Identificacdo do problema e motivacao: Consiste na definicdo e
descricdo do problema de pesquisa, incluindo a justificativa da solugao
proposta e o valor agregado por essa solugéo;

Passo 2 - Expressdo dos objetivos para o resultado: Foca na explicitagao
do raciocinio e das agdes necessarias a partir da problematica definida,
com o objetivo de orientar as etapas subsequentes da pesquisa;

Passo 3 - Criagdo e desenvolvimento: Trata da criagao de um artefato,
que pode ser um framework, método, arquitetura, entre outros, e define as
funcionalidades que o artefato devera ter para responder a problematica
apresentada;

Passo 4 - Demonstragcdo: Consiste na apresentacdo do artefato
desenvolvido, demonstrando como ele pode resolver, parcial ou
totalmente, o problema dentro de um cenario de teste;

Passo 5 - Avaliacdo: Envolve a observagao e analise do uso do artefato
para verificar sua eficacia na resolugao do problema proposto;

Passo 6 - Comunicacgéo: Este passo envolve a divulgacdo do problema
abordado, da modelagem realizada e dos resultados obtidos com o

artefato, incluindo sua avaliacao e eficacia;

Esses passos estruturam o processo da Design Science Research

Methodology, proporcionando um caminho para a pesquisa e desenvolvimento de

solucdes inovadoras dentro do contexto da investigacao cientifica.

3.3 DESENVOLVIMENTO DA PESQUISA

O processo de transcricdo de audio, essencial para o desenvolvimento deste

trabalho, foi realizado utilizando o modelo Whisper, que € um Modelo de Linguagem

de Grande Escala (LLM), especializado em converter audios em texto de forma
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eficiente. Apos a transcricdo, os modelos Gemini e uma variante do BERT? foram
utilizados para criar embeddings, que possibilitaram uma representagcdo semantica
dos dados textuais. Em seguida, a técnica de modelagem de tépicos, utilizando o
BERTopic, foi empregada para identificar e elucidar os topicos presentes nas
transcrigdes, ajudando na organizagdo e compreensdo dos conteudos extraidos.
Além disso, um modulo de perguntas e respostas (Q&A) foi implementado para
facilitar a recuperacao de informagdes especificas a partir das transcrigdes geradas.

Com o objetivo de dar seguimento a pesquisa, a implementacdo da
metodologia Design Science Research Methodology (DSRM) foi adaptada para este

contexto, conforme esquematizado no Quadro 1 a seguir:

Quadro 1 — Metodologia DSRM

Identificagdo do problema | Explorar os dados coletados por meio de transcricdes de audio,
e motivagao identificando a necessidade de ferramentas que facilitem a analise
automatizada de grandes volumes de dados textuais provenientes de
audios, com foco na identificacdo de padroes e tendéncias inovadoras

e obtencao de respostas a perguntas (Q&A).

Definigao dos requisitos Estabelecer os critérios para a analise exploratéria das transcri¢des,
incluindo a identificagdo de grupos tematicos e padrbes semanticos e
a recuperagao de informagdes, a fim de compreender os tépicos
relevantes discutidos nas transcrigoes e obter informagdes especificas

a partir do conteldo transcrito.

Projeto e Desenvolver e implementar um método para analise de dados textuais
desenvolvimento provenientes de audios, dividido em trés médulos: Transcrigao, Q&A,
e Modelagem de Tépicos. Para isso, utilizar os modelos de linguagem
para transcrever e representar os dados textuais de audio de forma
eficiente. A partir dessas representagdes, implementar um algoritmo
para perguntas e respostas e modelagem de tépicos, com o objetivo
de organizar as transcricbes de audio em tdpicos semanticamente e
contextualmente semelhantes e possibilitar a realizacdo de perguntas
a respeito de conteudos especificos, facilitando a analise de grandes

volumes de dados textuais em diferentes escalas.

2 HUGGING FACE. sentence-transformers/all-distilroberta-v1. Disponivel em:
https://huggingface.co/sentence-transformers/all-distilroberta-v1. Acesso em: 15 dez. 2024.
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Demonstragéo Aplicar o modelo Whisper para transcricao dos audios, seguido pela
analise das transcri¢gdes utilizando o framework BERTopic, gerando
visualizagbes dindmicas que representem 0s agrupamentos
identificados e os principais insights extraidos das transcrigcbes. Além
disso, implementar um método de Q&A com RAG para possibilitar a
utilizagdo do conteddo de bases de audio como uma fonte de

informacgdes, facilitando a obtencéo de informagdes especificas.

Avaliagao Verificar a relevancia dos topicos identificados nas transcrigbes e a
eficacia da ferramenta de Q&A na provisdo de respostas

contextualizadas ao usuario.

Comunicagao Apresentar os resultados obtidos em relatérios e visualizagdes que
destaquem os insights, padrdes e tendéncias identificadas, bem como
demonstrar o funcionamento do moédulo de Q&A para realizar
perguntas relativas a um contexto, discutindo o impacto desses

achados na gestao e analise de dados transcritos.

Fonte: Autor (2024).

3.4.1 Populagao e Amostra

Para viabilizar o estudo proposto, optou-se por utilizar uma fonte de dados
composta por audios transcritos do curso “The Surveillance State: Big Data,
Freedom, and You”, de Paul Rosenzweig (2016). Os audios abordam a tecnologia
como um mecanismo de vigilancia, explorando questdes politicas, geopoliticas e
éticas, como privacidade e o impacto da tecnologia na sociedade.

A amostra para analise foi composta por aproximadamente 12 horas de
audios transcritos. A analise buscou, por meio de técnicas de processamento de
linguagem natural (NLP), identificar padrbes semanticos e topicos em evidéncia nas
discussodes. Além disso, foi proposto um método baseado em perguntas e respostas
(Q&A), no qual os embeddings foram gerados com o modelo Gemini, para
aprofundar a compreensao sobre os temas abordados e facilitar a extracdo de

insights relevantes das transcrigdes.
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3.4.2 Coleta de Dados e Procedimentos

A coleta de dados foi realizada por meio da transcricdo automatizada de

audios utilizando o modelo Whisper. Apds a transcrigéo, o texto foi armazenado em

um arquivo JSON e utilizado como base para a construcdo de um médulo de Q&A.

Em seguida, foi utilizado o BERTopic para a identificagdo de tépicos predominantes

nas transcrigées. O processo de coleta de dados seguiu as seguintes etapas:

Selecdo dos Audios: Inicialmente, foi realizada a selecédo de &udios de um
curso, composto por 24 audios, com temas relacionados a tecnologia
como um mecanismo de vigilancia. Todos os audios foram utilizados.
Transcricdo Automatica com Whisper: Utilizou-se o modelo Whisper para
transcrever os audios, convertendo as gravagdes em texto de forma
precisa. Esses textos foram organizados em um arquivo JSON;

Geragdo de Embeddings com Gemini e SBERT: Apds a transcrigdo, os
modelos Gemini e SBERT foram utilizados para criar embeddings que
representassem semanticamente as transcricbes em seus respectivos
modulos, permitindo a analise semantica do conteudo representado por
diferentes modelos de linguagem;

Modelo de Perguntas e Respostas (Q&A): Como parte do processo de
analise, um modelo de Q&A foi implementado, utilizando o framework
LangChain para RAG e os embeddings gerados pelo modelo Gemini,
permitindo a extracdo de informagdes especificas das transcricdes. Essas
informagdes foram entdo enviadas como contexto ao modelo Gemini para
geracao das respostas, facilitando a obtencao de informagdes relevantes.
Identificacdo de Toépicos com BERTopic: O BERTopic foi aplicado para
organizar as transcrigdes em tépicos, agrupando os topicos de acordo
com o conteudo discutido nos audios. Como parametros, foram utilizados
os algoritmos UMAP para reducgao de dimensionalidade e HDBSCAN para
agrupamento, bem como c-TF-IDF para a extragao dos tépicos. Por fim,
visualizagbes utilizando bibliotecas como Plotly e Matplotlib foram

geradas.
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3.4.3 Analise de dados

A fase de analise de dados é fundamental para a extracdo de insights e
padrées a partir das transcricobes de audio. Neste estudo, foi adotada uma
abordagem multifacetada, que combina andlise de agrupamento, técnicas de
processamento de linguagem natural (NLP) e visualizagdo de dados, com o objetivo
de identificar, interpretar e explorar os tépicos discutidos nas transcrigoes.

Os principais procedimentos adotados na analise de dados foram:

e Transcricdo Automatica com Whisper: Inicialmente, os audios foram
transcritos para texto utilizando o modelo Whisper, um sistema
automatizado de transcri¢gao altamente preciso. Essa etapa garantiu que o
conteudo oral fosse convertido com qualidade, permitindo que as analises
subsequentes fossem realizadas com base em dados textuais precisos;

e Geragao de Embeddings com Gemini e SBERT: Apds a transcrigdo dos
audios, utilizou-se os modelos Gemini e SBERT (Sentence-Bidirectional
Encoder Representations from Transformers) para gerar embeddings, ou
representacdes vetoriais, para cada trecho transcrito. Esses modelos
foram escolhidos por sua capacidade de capturar o significado semantico
de palavras e frases, permitindo uma analise mais profunda das
transcrigbes. Dessa forma, representa-se o contexto semantico das
transcrigbes, facilitando a analise e o agrupamento de informagbes
relevantes;

e Modelagem de Tépicos com BERTopic: O framework BERTopic foi
aplicado para identificar e organizar os tdpicos discutidos nas
transcricbes. O BERTopic é uma técnica de modelagem de topicos que
utiliza embeddings para agrupar palavras e frases semelhantes, formando
topicos coesos. Esta etapa permitiu a identificagao das principais areas de
discussdao, como as questdes de privacidade, vigilancia e ética,
abordadas nos audios.

e Agrupamento com o Algoritmo HDBSCAN: Para agrupar as transcrigdes
com base na semelhanga semantica, foi utilizado o algoritmo HDBSCAN
(Hierarchical Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise).
Este algoritmo foi escolhido por sua capacidade de identificar clusters de

densidade variavel, sendo especialmente util em dados de alta dimenséo,
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como os embeddings gerados pelo SBERT. O HDBSCAN permite a
criacao de agrupamentos de topicos relacionados, ajudando a identificar
padrées nas discussoes dos audios;

e Modelo de Perguntas e Respostas (Q&A): Para facilitar a extragdo de
informagdes especificas e relevantes, foi implementado um modelo de
perguntas e respostas (Q&A). Utilizando os embeddings gerados pelo
modelo Gemini, 0 mdédulo de Q&A permitiu que questdes especificas
sobre os topicos dos audios fossem respondidas de forma precisa,
extraindo insights e aprofundando a compreensao dos temas tratados nas
transcrigcoes;

e Visualizacdo de Dados: A ultima etapa da analise envolveu a criagao de
graficos e representagbes visuais para ilustrar os clusters e tépicos
identificados, bem como o0s padrbes emergentes. Técnicas de
visualizacdo dinamicas foram utilizadas para facilitar a interpretacao dos
resultados, permitindo uma analise mais intuitiva e acessivel dos dados.
As visualizagbes ajudaram a identificar a distribuicdo dos tdpicos, o
relacionamento entre os diferentes temas e a intensidade das discussdes
nos audios.

Dessa forma, a andlise de dados foi realizada de maneira integrada,
utiizando ferramentas avancadas de NLP e clustering para fornecer uma visao
detalhada e semantica dos temas discutidos nas transcricdes de audio. O uso do
Gemini, Q&A, BERTopic, e visualizagbes de dados possibilitou a extragao de insights

e a organizacgao das informacgdes de maneira clara e significativa.

3.4.4 Resultados esperados

O método foi desenvolvido a partir de trés modulos interligados, os
resultados esperados incluem a obtencdo de insights abrangentes tanto da
perspectiva "micro" (individual) quanto da perspectiva "macro” (global) dos dados. A
seguir, descrevem-se 0s principais resultados esperados de cada modulo:

3.4.4.1 Modulo 1: Transcricado e Criagdo de um JSON de Transcricbes

No moédulo 1 sdo esperados os seguintes resultados:
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e Transcricdo precisa: A transcricdo dos audios sera realizada usando o
modelo Whisper Turbo. A expectativa é que cada audio seja corretamente
transcrito, com metadados como titulo e autor associados a cada
transcrigdo, permitindo uma organizagéo estruturada das informacgdes;

e Armazenamento em formato JSON: As transcricbes serdo armazenadas
em um formato JSON, o que permitira uma integragao facil com os
modulos subsequentes, garantindo que todas as informagdes sejam

acessiveis e estruturadas para analise posterior.

3.4.4.2 Médulo 2: Q&A com Modelo Gemini e RAG

No moédulo 2 sdo esperados os seguintes resultados:

e Extracdo de respostas: O modelo Gemini, combinado com a técnica de
Geragdo Aumentada por Recuperacdo (RAG), permitira a geragao de
respostas para perguntas especificas sobre as transcrigdes. A divisdo das
transcrigbes em fragmentos (chunks) de 1000 caracteres, com
sobreposicao de 200 caracteres, possibilitara que o modelo possa lidar
com transcricbes longas, melhorando a eficiéncia da recuperagdo de
informacoes;

e Geracao contextualizada de respostas: Através da analise semantica dos
embeddings, o modelo Gemini sera capaz de gerar respostas baseadas
no contexto mais relevante extraido das transcricbes e fornecido via
prompt, oferecendo respostas para perguntas sobre temas como

vigilancia digital, privacidade e questdes éticas;

3.4.4.3 Modulo 3: Modelagem de Tépicos com BERTopic e Visualizagdo de Dados

No modulo 3 sdo esperados os seguintes resultados:

e Identificacdo e classificacdo de tépicos: O uso do BERTopic permitira a
identificacdo de tdpicos predominantes nas transcricbes, agrupando
frases de forma coerente de acordo com o conteudo discutido. Espera-se
que o modelo identifique tépicos relacionados a questbes-chave, como a
vigilancia digital, a privacidade e as implicagdes politicas e éticas dessas

tecnologias;
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e Distribuicdo de tdépicos ao longo das transcrigbes: As transcri¢gdes
poderdo ser analisadas tanto a nivel de frase quanto de documento,
permitindo identificar a distribuicdo e a evolugao dos topicos ao longo dos
diferentes audios. Isso permitira uma analise mais granular do conteudo e
uma melhor compreensio de como os temas se inter-relacionam;

e \isualizagdo grafica dos topicos: A visualizagcdo de dados através de
graficos gerados pelo BERTopic, Matplotlib e Plotly fornecera uma forma
intuitiva de explorar a distribuicdo dos topicos nas transcrigoes. Espera-se
que as visualizagbes permitam identificar quais topicos predominam e
como os temas estdo organizados, facilitando a interpretagdo dos dados.

e Flexibilidade na analise: A flexibilidade do Médulo 3, permitindo a analise
tanto de frases isoladas quanto de documentos completos, possibilitara
que a metodologia possa ser aplicada a conjuntos de dados de diferentes
tamanhos e complexidades, oferecendo insights tanto de forma granular

quanto global.

3.4.4.4 Resultados gerais esperados

A combinagao de modelagem de tdpicos, andlise de Q&A e visualizagbes de
dados ajudara a entender melhor os principais assuntos das transcricdes. Os
resultados devem trazer insights sobre os audios e seus temas. O uso dos trés
modulos permitira analisar os dados de diferentes formas, tornando mais facil e
acessivel extrair informagdes. O Moddulo 3, em especial, podera ser aplicado a
audios de tamanhos e formatos variados, oferecendo uma visdo completa do

conteudo e facilitando a compreensao do seu contexto.



4 APRESENTAGAO E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Nesta secdo, serdo apresentados os resultados observados ao longo do

processo de desenvolvimento do método de transcricdo, Q&A, e modelagem de

topicos de dados de audio.

O coddigo utilizado foi implementado no ambiente de execucdo Google

Colab, o qual prové um plano gratuito de computagcdo em nuvem para o

desenvolvimento colaborativo de algoritmos em linguagem Python. Cada médulo foi

implementado em um notebook préprio, para melhor organizagdo e modularidade.

Na Figura 8, uma visao de alto nivel do funcionamento do método proposto &

representada.

Figura 8 — Visao Geral do Método

Médulo 11: Q&A

BD Vetorial Contexto

LangChain @ >

. s Gemini
Médulo I: Transcri¢do | —— Embeddings >
T API

Partes de

B ) @ R o, @ ]

Diretério de -mp3 Whisper
Origem

Consulta
Médulo 11l: Modelagem de Tépicos

me
Al

e
Modelo de Topicos
Partes de

e Visualizagdes
Documento

BERT BERTopic
Embeddings ? 2

ER

Fonte: Autor (2024).

O pipeline do método inicia-se no modulo |, responsavel por realizar as

transcricbes dos audios presentes em uma pasta especificada pelo usuario. Como

saida, um arquivo JSON contendo as transcricbes e metadados dos audios de

origem é criado, utilizado como entrada para os modulos Il e Ill.
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No moddulo II, o objetivo é explorar informagdes especificas acerca do
conteudo das transcricbes através de RAG e Q&A. Desse modo, o JSON é
carregado para acessar as transcricdes, que sdo convertidas em embeddings e
utiizadas como contexto para uma pergunta especifica através do framework
LangChain. Em seguida, um prompt contendo a pergunta e o contexto é enviado a
APl do modelo Gemini, que fornece uma resposta personalizada.

No maddulo Ill, busca-se obter uma visdo geral dos topicos abordados nos
audios. Assim como no modulo Il, o JSON fornece as transcricbes a serem
analisadas, que sdo divididas em partes menores, convertidas em embeddings, e
armazenadas em um dataframe. Em seguida, o BERTopic é aplicado para a
modelagem de tépicos, identificando os principais tépicos e possibilitando a geragao
de visualizagdes.

A seguir, serdo abordados os detalhes da implementagdo dos médulos e os

resultados observados.

4.1 MODULO I: TRANSCRICAO

O primeiro passo para a analise de dados textuais provenientes de audios é
a transcricdo do conteudo falado. Para isso, iniciou-se o processo utilizando o
sistema de reconhecimento de fala OpenAl Whisper, devido a sua capacidade de
transcrever audios com precisao e eficacia. No Quadro 2, sdo descritos 0os passos

para a construcado do primeiro modulo.

Quadro 2 — Implementagéo do Médulo |

Principais recursos | Google Colab; JSON; OpenAl Whisper; Google Drive; Pydub;
utilizados | TinyTag;

Passo1 | A implementacdo do moédulo se inicia com a instalagdo das
dependéncias e bibliotecas necessarias para ler, manipular e
transcrever arquivos de audio. Nesse passo, também ¢é realizada a
conexao com o Google Drive, onde a pasta com os arquivos de audio

foi armazenada.

Passo 2 | Em seguida, sdo definidas as fung¢des para listar os audios e extrair
seus metadados. A fungao "list_audios" recebe como parametro o

caminho de um arquivo ou pasta, no formato de string. Caso o
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caminho seja de uma pasta, a fungdo busca por audios dentro da
pasta, armazenando em um dicionario o ID do audio como chave e
seus metadados (incluindo o caminho do arquivo) como valor. Caso o
caminho seja de um arquivo, o procedimento é feito apenas para o
arquivo em questdo. Desse modo, obtém-se um dicionario que
contém as informagbes de todos os arquivos de audio de um

caminho especificado.

Passo 3 | No terceiro passo, o Whisper é carregado e uma fungéo simples para
gerar as transcrigdes € declarada, possibilitando a definicdo de certos
pardmetros para o modelo, como idioma, tarefa, e uso de
timestamps. Neste estudo, foi utilizado o modelo “large-v3-turbo”, que
oferece performance similar ao modelo “large-v3”, mas exigindo

consideravelmente menos recursos.

Passo4 | No quarto passo, a funcado “create transcripts” € declarada,
recebendo como parametro o dicionario de audios gerado pela
fungdo “list_audios”. Ao ser executada, a fungdo cria uma pasta no
mesmo diretério que o primeiro audio do dicionario, caso ela nao
exista, para armazenar os arquivos de transcricdo gerados. Em
seguida, o algoritmo percorre o dicionario com as informagdes dos
audios, abrindo o arquivo de audio em questédo por meio do caminho
extraido, e gerando as transcrigdes. Para cada transcrigdo concluida,
o resultado da transcricao € armazenado como valor no dicionario
fornecido e em um arquivo de texto separado, gerado para facilitar
consultas posteriores (caso necessario). Apos realizar a transcri¢cao
de todos os audios, a fungdo salva o dicionario como um arquivo
JSON.

Fonte: Autor (2024).

4.1.1 Teste Inicial

Apods a implementacao, as primeiras execugdes do médulo foram realizadas
para explorar a capacidade de transcricdo de diferentes variagbes multilingues do
modelo Whisper: “base”, “medium” e “large-v3-turbo”. Mais informagbes sobre o

Whisper podem ser encontradas na pagina oficial do modelo no GitHub?®.

3 OPENALI. Whisper. Disponivel em: https://github.com/openai/whisper. Acesso em: 8 dez. 2024.
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Para isso, foram realizadas transcri¢des de dois audios gravados pelo autor:
um de um minuto e sete segundos e outro de um minuto e 41 segundos. O primeiro
audio é a leitura de dois paragrafos de uma pagina em inglés da Wikipedia*, com
sotaque brasileiro, alguns ruidos no microfone, e pequenos erros de pronuncia.

O segundo audio é a leitura de um texto em portugués gerado pelo modelo
Copilot, com pronuncia clara e levemente acelerada. Essas caracteristicas foram
mantidas para explorar, superficialmente, a capacidade do modelo de lidar com
situagbes adversas, comuns em audios gravados no cotidiano.

ApoOs a transcricdo do primeiro audio, observou-se que os trés modelos
tiveram desempenho similar, mas com algumas diferengcas. O modelo “base”
apresentou o maior numero de erros dos trés modelos, como esperado,
transcrevendo “these abilities” como “disabilities” e “corpora” como “corpore”, entre
outros erros. No entanto, apesar de ser um dos menores modelos, seu desempenho

foi muito bom, transcrevendo quase todo o texto corretamente.

Quadro 3 — Comparativo das Transcricdes Geradas

A large language model is a type of computational model designed for
natural language processing tasks such as language generation. As
language models, LLMs acquire these abilities by learning statistical
relationships from vast amounts of text during a self-supervised and
semi-supervised training process. The largest and most capable
Texto lido pelo autor LLMs are artificial neural networks built with a decoder-only
transformer-based architecture, enabling efficient processing and
generation of large-scale text data. Modern models can be fine-tuned
for specific tasks or guided by prompt engineering. These models
acquire predictive power regarding syntax, semantics, and ontologies
inherent in human language corpora, but they also inherit

inaccuracies and biases present in the data on which they are trained.

A large language model is a type of computational model designed for
natural language processing tasks such as language generation. As
Transcrigdo gerada pelo | language models, LLMs acquire disabilities by learning statistical

modelo “base” | relationships from vast amounts of text during a self-supervised and
semi-supervised training process. The largest and most capable

LLMs are artificial neural networks built with a decoder only,

4 WIKIPEDIA. Large language model. Disponivel em:
https://en.wikipedia.org/wiki/Large _language_model. Acesso em: 9 dez. 2024.
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transformer-based architecture enabling efficient processing and
generation of large-scale text data. Modern models can be fine tuned
for specific tasks or be guided by prompt engineering. These models
acquire predictive power regarding syntax, semantics and ontologies
inherent in human language corpore, but also inherent inaccuracies

and biases present in the data on which they are trained.

A large language model is a type of computational model designed for
natural language processing tasks, such as language generation. As
language models, LLMs acquire disabilities by learning statistical
relationships from vast amounts of text during a self-supervised and
semi-supervised training process. The largest and most capable
Transcrigdo gerada pelo | LLMs are artificial neural networks built with a decoder-only

modelo “medium” | transformer-based architecture, enabling efficient processing and
generation of large-scale text data. Modern models can be fine-tuned
for specific tasks or be guided by prompt engineering. These models
acquire predictive power regarding syntax, semantics, and ontologies
inherent in human language corpora, but they also inherit

inaccuracies and biases present in the data on which they are trained.

A large language model is a type of computational model designed for
natural language processing tasks such as language generation. As
language models, LLMs acquire these abilities by learning statistical
relationships from vast amounts of text during a self-supervised and
semi-supervised training process. The largest and most capable
Transcrigdo gerada pelo | LLMs are artificial neural networks built with a decoder-only,
modelo “large-v3-turbo” | transformer-based architecture enabling efficient processing and
generation of large scale text data. Modern models can be fine-tuned
for specific tasks or be guided by prompt engineering. These models
acquire predictive power regarding syntax, semantics and ontologies
inherent in human language corpora, but they also inherit

inaccuracies and biases present in the data on which they are trained.

Fonte: Autor (2024).

O modelo "medium" apresentou algumas melhorias em relagdo ao modelo
"base", especialmente na pontuagao, captando melhor as pausas entre palavras. A
transcricdo da palavra "corpora" foi corrigida, mas o erro de transcricdo para as
palavras "these abilities" permaneceu. Assim como o modelo "base", o modelo

"medium" se mostrou eficaz no exemplo aplicado. O modelo "large-v3-turbo",
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conforme esperado, apresentou a melhor performance entre os trés modelos,
transcrevendo corretamente todo o texto.

Em seguida, o teste foi repetido com o segundo audio, lido em portugués.
Nesse caso, os modelos demonstraram diferengas mais acentuadas entre si. O
modelo "base" apresentou o maior numero de erros, transcrevendo incorretamente
algumas palavras e errando a escrita de outras. Ja o modelo "medium" mostrou
ganhos significativos na precisao da transcricdo em relagdo ao modelo "base", mas
ainda com erros perceptiveis. O modelo "large-v3-turbo", por fim, demonstrou
performance consideravelmente superior em relagcdo aos outros dois modelos; apds
a leitura do texto gerado, ndo foram encontrados erros perceptiveis na transcricao
do segundo audio de teste.

Contudo, vale ressaltar que o fenbmeno observado é esperado devido as
diferengcas no numero de parametros entre os modelos testados, que oferecem
opcoes com diferentes custos computacionais para diversas aplicacdes. Radford et
al. (2022) apresentam mais detalhes sobre o funcionamento do Whisper, abordando
aspectos da arquitetura do sistema e sua performance em relagao a outros modelos.

Com base nessas consideracdes iniciais, decidiu-se utilizar o modelo
"large-v3-turbo" para conduzir as analises, devido a sua performance superior em
ambos os idiomas e custo computacional similar ao do modelo "medium". Dessa
forma, foi possivel gerar transcrigdes para todos os audios do curso analisado de

forma automatizada, possibilitando o acesso ao conteudo falado.

4.1.2 Analise das Transcrigoes

Apods a selegcdo do modelo, o algoritmo foi aplicado na série de audios do
curso “The Surveillance State: Big Data, Freedom, and You’, de Paul Rosenzweig
(2016). Ao todo, 24 arquivos de audio, de aproximadamente 30 minutos cada, foram
transcritos, em um processo que durou cerca de 36 minutos, utilizando o recurso
GPU T4 do ambiente de execucdo do Colab. O resultado das transcricdes foi
armazenado em um arquivo JSON, contendo todas as transcrigcdes.

De modo geral, ao ler o arquivo, observou-se que a maioria das transcri¢cdes
se mostrou precisa e coerente na maior parte dos casos. Entretanto, um fenédmeno
especifico foi observado; ao final de determinadas transcricdes, o modelo utilizado

apresentou “alucinagdes”, incorporando frases e palavras que nao foram ditas, logo
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apos as frases finais devidamente transcritas. Na Figura 9, uma captura de tela

mostra uma das ocorréncias do fendbmeno, destacada em azul.

Figura 9 — “Alucinagdo” em uma transcrigao
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they found the work environment. If it was you at the dinner table making a joke
about taping a friendly conversation, you might be the one loudest to laugh. And
if it was the person next to you, you might instinctively respond suspiciously,
or at the least very cautiously. The parable of the panopticon, the circular
jail, is a provocative stage on which the tension between the observer and the
observed plays out. And how you feel might very well depend on whether you are
the one observing or being observed. This willselling the scene of Carpenter
support, five hours on the safety npueil Clemset stage ofzenima care plans, and-
episode velocity out of the air of the 0d zanwmc triggered that by the Timar te
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Fonte: Autor (2024).

Desse modo, ao considerar que nos casos observados apenas uma
pequena por¢cdo do texto foi afetada (especificamente apdés o final do audio
transcrito), decidiu-se manter o artefato. No entanto, o resultado destaca a
necessidade de implementar mecanismos para minimizar e tratar alucinagdes ao
utilizar modelos generativos para transcricao de audio, pois estas podem impactar
negativamente analises sensiveis a ruidos e falhas.

Portanto, é essencial desenvolver solugdes que garantam a preciséo e a
confiabilidade das transcri¢coes, especialmente em contextos em que a integridade

dos dados é critica.

4.2 MODULO II: Q&A

Uma vez geradas as transcrigdes, conteudos falados de audios podem ser
utilizados como uma fonte de informagdes uteis. Uma das tarefas de NLP aplicaveis
a dados textuais sdo as perguntas e respostas (Q&A), que utiliza modelos para
identificar por¢cbes de texto relevantes a uma consulta. Desse modo, o segundo
modulo do método visa possibilitar que o usuario faga perguntas a um modelo e
obtenha respostas contextualizadas, facilitando a obtencdo de informacgdes

especificas. No Quadro 4, descreve-se o processo de implementagcao do modulo Il.
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Quadro 4 — Implementagéo do Mdédulo |l

Principais recursos
utilizados

Google Colab; Google Drive; JSON; Langchain; LangGraph; Pathlib;
Google Vertex Al; Gemini; Chroma DB.

Passo 1

A implementacdo do mddulo I, assim como no mddulo |, inicia-se
instalando as dependéncias e bibliotecas necessarias. A conexao
com o Google Drive é realizada para acessar o arquivo JSON
contendo as transcrigcbes geradas. Além disso, efetua-se também a
conexao com a APl do LangChain, que facilita a criagdo de

aplicagdes que utilizam LLMs.

Passo 2

O segundo passo é o carregamento do arquivo JSSON que contém as
transcrigbes por um objeto do tipo DocumentLoader, que o0 armazena

como uma lista de documentos.

Passo 3

No terceiro passo, os documentos sdo divididos em fragmentos
(chunks) de 1000 caracteres, com 200 caracteres de sobreposigao.
Esse passo € necessario para ndao exceder a janela de contexto do
modelo de linguagem. Além disso, a divisdo em fragmentos facilita a

recuperacao das por¢des mais relevantes do documento.

Passo 4

No quarto passo, os fragmentos sdo convertidos em embeddings
utilizando o modelo Gemini. Em seguida, os dados sdo armazenados
em um banco de dados vetorial (Chroma), que possibilita a

recuperacao de informagdes pertinentes a consulta.

Passo 5

No quinto passo, é realizada a conexdao com a API do Vertex Al, uma
plataforma que permite a conexdo com o modelo Gemini para envio
de prompts e geracao de texto. O processo é feito por meio de uma

chave gerenciada no console do Google Cloud.

Passo 6

Em seguida, o RAG é executado, recuperando as informagdes
especificas armazenadas no banco vetorial a partir de uma pergunta
ou consulta do usuario. Em seguida, o contexto e a pergunta séo

enviados ao modelo Gemini, que elabora a resposta.

Passo 7

No ultimo passo, sdo implementadas determinadas funcionalidades
do LangGraph, que nao so6 facilita o gerenciamento e utilizagdo do
LLM, mas também proporciona uma visdo mais clara das

funcionalidades implementadas anteriormente.

Fonte: Autor (2024).
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4.2.1 Analise dos Componentes do Q&A

Apds a implementagcdo dos componentes principais, o primeiro passo foi
identificar se o arquivo JSON havia sido corretamente carregado. Para isso, foram
utilizados comandos print para identificar os elementos da lista de documentos, que
foram exibidos na tela. O mesmo procedimento foi realizado para os fragmentos,
que exibiram informacgdes a respeito do documento de origem, como metadados,
numero sequencial, e indice do inicio do documento.

Em seguida, os comandos para geragao dos embeddings foram executados,
e os dados, armazenados no banco de dados vetorial. A partir dessa etapa, é
possivel realizar consultas ao banco vetorial utilizando a interface retriever do
LangChain, que retorna os fragmentos de documentos mais proximos aos termos da
consulta, através da funcgao “retriever.invoke”.

Ao realizar a consulta “Who is Paul?”, por exemplo, o retriever forneceu
como resultado mais provavel os fragmentos do primeiro audio, que introduzem o
curso e falam sobre o autor, Paul Rosenzweig. Desse modo, conforme a Figura 10, a
geragdo dos embeddings demonstrou a eficacia esperada ao capturar o significado

das palavras, cujos documentos correspondentes foram corretamente recuperados.

Figura 10 — Resultado da Consulta ao Banco Vetorial

v Recuperagao dos dados:

[46] retriever = vector store.as_retriever(search_type="similarity", search_kwargs={"k": &6})

retrieved docs = retriever.invoke("Who is Paul?")

print(retrieved docs[8].page content)

This is Audible. Welcome. You are about to embark on a unique learning adventure from the gr¢

¢ ©

4 G

Fonte: Autor (2024).

A partir do resultado observado, o proximo passo foi efetivar o RAG através
da integracdo do LangChain com o modelo Gemini. O prompt enviado ao modelo

possui 0 seguinte formato:
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“You are an assistant for question-answering tasks. Use the following pieces
of retrieved context to answer the question. If you don't know the answer,
just say that you don't know. Use three sentences maximum and keep the
answer concise.

Question: (question goes here)

Context: (context goes here)

Answer.”

Apds a execugdo das linhas de cddigo necessarias para incorporar o
contexto e a consulta do usuario ao prompt a ser enviado, a conexao com a API do
Gemini foi estabelecida e a pergunta realizada. Para fins de comparacgao, foi enviada
a pergunta “Who is Paul?”, desta vez ao modelo Gemini junto ao contexto

incorporado automaticamente. A Figura 11 apresenta o resultado da consulta.

Figura 11 — Resposta do Modelo Gemini com RAG
™~ v ¥+ ©

é (’ from langchain_core.output_parsers import StrOutputParser
from langchain_core.runnables import RunnablePassthrough

def format_docs(docs):
return "\n\n".join(doc.page_content for doc in docs)

rag_chain = (
{"context": retriever | format _docs, "question": RunnablePassthrough()}
| prompt
| 11m
| StroutputParser()

)

for chunk in rag_chain.stream("Who is Paul?"):
print(chunk, end="", flush=True)

)

Paul Rosenzweig is the lecturer for the Great Courses series titled "The Surveillance State, Big Data, Freedom, and You."

4 —

Fonte: Autor (2024).

Na saida exibida na Figura 11, observou-se que a resposta foi respondida
corretamente com base no conteudo das transcricbes. Além disso, o algoritmo
proveu a resposta utilizando linguagem natural, o que demonstra o funcionamento
esperado do RAG. Entretanto, a saida do programa nao exibiu os fragmentos do
documento utilizados como contexto. Desse modo, o ultimo passo € executado para

melhor observacgao dos resultados.



65

Figura 12 — Resposta do Modelo Gemini e Contexto

E [49] result = graph.invoke({"question”: "Who is Paul?"})

print(f'Context: {result["context"]}\n\n")
print(f'Answer: {result["answer"]}")

EE} ie-v3-turbo/transcricoes-large-v3-turbo.json’, ‘'start_index': 1}, page content='This is Audible. Welcome. You

)ata, Freedom, and You." He is a professorial lecturer in law at the George Washington University Law School {

4 -

Fonte: Autor (2024).

Na Figura 12, a saida é exibida de forma mais clara, apresentando os
fragmentos de documentos relacionados a consulta enviados como contexto, além
da resposta do modelo. Sendo assim, é possivel identificar quais documentos foram
utilizados para responder a pergunta, proporcionando maior transparéncia no
processo. Uma vez demonstrado o funcionamento do modelo, a analise exploratéria

das transcri¢des foi realizada por meio de trés perguntas especificas.

4.2.2 Perguntas e Respostas (Q&A)

Para verificar o funcionamento do Moddulo |l, foram elaboradas trés
perguntas especificas, baseadas nos conteudos das transcrigcbes: “What is
privacy?”, “What is personal data?’, e “What is freedom?”. Essas perguntas refletem
conceitos e reflexdes abordados ao longo dos audios sob determinadas nuances.
Desse modo, caso o modelo n&o utilize corretamente o contexto, € provavel que as
respostas apresentadas sejam mais genéricas e desconexas. No Quadro 5, as

saidas do modelo sio exibidas:

Quadro 5 — Respostas a Perguntas Especificas

Pergunta Resposta do modelo Gemini + RAG

What is privacy? Answer: Privacy refers to the independence of personal activity and
autonomy. We protect privacy through secrecy and by allowing
individuals to exercise their choices, like in voting booths or freedom

of religion. Privacy allows people to act freely in public.
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What is personal data? Answer: Personal data refers to information that can be used to
identify an individual. This data is widely collected and available in our
increasingly networked world. The collection and analysis of personal
data has become increasingly prevalent, used by both governments
and businesses for various purposes, from targeted advertising to

identifying potential threats.

What is freedom? Answer: The provided context focuses on the tension between privacy
and security, particularly within the context of American government
and its history. It doesn't offer a direct definition of freedom, but it
suggests that freedom is closely tied to the concept of autonomy and

the ability to make choices without undue government interference.

Fonte: Autor (2024).

Portanto, ao analisar as respostas e compara-las com os contextos
fornecidos, observou-se que o modelo baseou suas respostas no conteudo das
transcrigcbes, destacando aspectos politicos, geopoliticos e éticos, e 0 uso da
primeira pessoa ao fornecer as respostas também foi observado. Além disso, a
limitagdo de trés frases por resposta foi respeitada diante das perguntas realizadas.
Desse modo, o modelo apresentou consisténcia e aderéncia aos procedimentos

estabelecidos no prompt, fornecendo respostas curtas e contextualizadas.

4.3 MODULO Ill: MODELAGEM DE TOPICOS

O Modulo I, de perguntas e respostas, fornece uma visdo proxima dos
dados, possibilitando a obtencdo de informagdes especificas. Por outro lado,
observa-los a partir de uma visao geral ajuda ndo sé a compreender o todo, mas
também proporciona insights que levam a melhores perguntas. Sob essa
perspectiva, o Modulo Ill do método foi desenvolvido com o objetivo de melhor
compreender as tematicas, padrbes e tendéncias em grandes volumes de
informagdes presentes em transcrigdes de audio.

Para isso, o BERTopic foi utilizado. O BERTopic é um framework que integra
diferentes técnicas e modelos com o objetivo de criar representagbes textuais
eficientes, e utiliza-las para a extragdo de tdpicos. Isso é feito através do

agrupamento de dados textuais no formato de embeddings, que passam por uma
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etapa de reducdo de dimensionalidade. Em seguida, os topicos sao obtidos com

uma variante do TF-IDF baseada em classes (Grootendorst, 2022).

Figura 13 — Modularidade do Framework BERTopic
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Fonte: Grootendorst (2024).

Uma das caracteristicas notaveis do BERTopic € a sua modularidade, que
possibilita a constru¢ao de um modelo de topicos personalizado. Desse modo, €
possivel ajusta-lo de forma a melhor representar diversos tipos de dados textuais e
comparar, de maneira simplificada, o desempenho de diferentes técnicas. Na Figura
13, a estrutura do BERTopic é representada.

Tendo em vista as suas vantagens, o modulo Il foi construido com base no
framework BERTopic, ndo s6 com o objetivo identificar temas e tépicos relevantes,
mas também para explorar o potencial da visualizacdo de dados na observacao
desses dados, atribuindo um significado aos clusters identificados pelo algoritmo de
agrupamento. A seguir, 0os passos para a constru¢do do terceiro mdédulo sao
descritos.

Quadro 6 — Implementacé&o do Médulo I

Google Colab; Google Drive; BERTopic; JSON; Pandas; NLTK;
Principais recursos | sentenceTransformer; UMAP; HDBSCAN; CountVectorizer:
utilizados
Matplotlib; Plotly.
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Passo 1

No primeiro passo, as dependéncias sao instaladas e as bibliotecas
instaladas, assim como nos modulos anteriores. A conexdo com o

Google Drive é realizada para acessar o conteudo das transcrigoes.

Passo 2

No segundo passo, ocorre o carregamento dos dados, através da
leitura do arquivo JSON. Em seguida, o conteddo é armazenado em
um dataframe, que contém ndo apenas a transcrigdo, mas também

alguns metadados do audio de origem.

Passo 3

Devido ao baixo numero de amostras no dataframe utilizado, a
analise foi conduzida a nivel de frases, o que possibilita a
identificacdo de tépicos em diferentes partes de um mesmo audio.
Para isso, é utilizado o método “sent tokenize”, armazenando os
fragmentos em uma lista. Uma segunda lista € utilizada para que a
informagédo do titulo do audio ndo seja perdida, associando cada

frase a um audio.

Passo 4

Nessa etapa, o modelo “all-distilroberta-v1” é carregado e inicializado
para a geracdao dos embeddings, aplicando-o em seguida nos
fragmentos das transcrigbes. Para isso, é utilizada a biblioteca
Sentence Transformers (SBERT), que obtém o modelo através da
plataforma Hugging Face. Vale ressaltar que o modelo em questéo foi
treinado para tarefas de NLP em inglés. Contudo, modelos

multilingues também podem ser facilmente carregados e utilizados.

Passo 5

Na quinta etapa, o BERTopic € inicializado, definindo seus
pardmetros e gerando o modelo de tépicos a partir do conjunto de
embeddings das transcricdes. Para essa analise, com exceg¢ao do
gerador de embeddings, especificado anteriormente, foram utilizados
os parametros e algoritmos padrédo do BERTopic (UMAP, HDBSCAN,
CountVectorizer, e c-TF-IDF + MMR). Com isso, obtém-se uma
tabela, com os tdpicos identificados, e a distribuicdo de termos e
frases relevantes. Para a remogéo de stopwords, a fungéo integrada

do vetorizador é utilizada.

Passo 6

Por fim, na ultima etapa, as visualizacdes de dados s&o geradas

utilizando as fungdes do BERTopic e as bibliotecas Matplotlib e Plotly.

Fonte: Autor (2024).
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4.3.1 Analise Preliminar dos Resultados

O primeiro aspecto analisado na execugao do algoritmo foi o Passo 3. Como
o conjunto de transcri¢des de audio foi segmentado em partes menores para facilitar
a identificacao da distribuicao de topicos em um mesmo audio, tornou-se necessario
verificar se esses fragmentos estavam corretamente associados aos documentos de
origem. Para isso, foi realizada uma verificagdo preliminar, imprimindo as listas de
fragmentos e seus titulos correspondentes, garantindo a manutencdo da relagao
entre os dados e sua fonte. Essa verificagdo confirmou que os titulos estavam
devidamente associados aos fragmentos, permitindo o avango para a proxima etapa
da analise.

Ao aplicar os passos do framework BERTopic, foi gerada uma tabela
contendo os tépicos identificados, os agrupamentos correspondentes e as frases
pertencentes a cada tépico. No total, o algoritmo identificou 74 topicos potenciais em
um conjunto de 5.306 fragmentos de transcri¢des. Desses, 1.456 fragmentos n&o se
encaixaram em nenhum tépico especifico (designados como tépico -1) e foram
classificados como outliers pelo algoritmo. A Figura 14 ilustra algumas linhas da

tabela gerada.

Figura 14 — Topicos Gerados pelo BERTopic

° topic_model.get_topic_info()

Zv Topic Count Name Representation Representative_Docs
0 1 1456 -1_government_information_surveillance_quote  [government, information, surveillance, quote,... [In December 2013, Microsoft received a warran...
1 0 162 0_laden_bin_al_moussaoui [laden, bin, al, moussaoui, charlie, hebdo, du... [Likewise, Amadi Koulibaly, the Islamic sympat...
2 1 159 1_drones_drone_use_military [drones, drone, use, military, controlled, mis... [But military drones are but a small fraction ...
3 2 149 2_privacy_anonymity_social_act [privacy, anonymity, social, act, protect, exp.. [Indeed, the whole point of that kind of priva.
4 3 147 3_biometric_biometrics_recognition_identification [biometric, biometrics, recognition, identific... [biometric systems are better used for verific...
vl 70 20 70_moral_evolve_immoral_uncertain [moral, evolve, immoral, uncertain, workplace,... [They might think so for moral reasons or for ...
72 71 20 71_value_exchange_currency_units [value, exchange, currency, units, currencies, ... [But its value is completely dependent on one ...
73 72 20 72_analysis_forecast_findings_analytic [analysis, forecast, findings, analytic, narro.. [It also gives those who read the analysis an .
74 73 20 73_internet_things_enabled_fails [internet, things, enabled, fails, incentive, ... [In the Internet of Things, the same thing is ...
75 74 20 74_seen_know_game_ve [seen, know, game, ve, heard, um, monro, walca...  [Maybe you've seen one., You've probably seen .

76 rows x 5 columns

Fonte: Autor (2024).

A partir dos dados obtidos, foi possivel aplicar diferentes visualizagbes para

explorar o conteudo de forma mais eficiente. Para isso, foram utilizadas tanto as
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funcdes de visualizagdo integradas do BERTopic quanto graficos personalizados,
gerados com as bibliotecas Matplotlib e Plotly. A seguir, sdo apresentados os
graficos resultantes, que oferecem uma compreensao mais clara e detalhada dos

dados analisados.

4.3.2 Visualizagao de Topicos

4.3.2.1 Distribuicéo de Fragmentos por Topico

Diante da grande quantidade de topicos gerados pelo algoritmo, uma
maneira eficaz de compreendé-los é visualizar a distribuicdo de fragmentos por
tépico. Assim, a andlise exploratdria de dados iniciou-se com a criagado de um grafico
de barras destacando os 20 tdpicos mais frequentes, conforme apresentado na
Figura 15.

Ao analisar o grafico, observa-se que os topicos “laden, bin, al” e “drones,
drone, use” possuem o maior numero de fragmentos associados. Em seguida,
destacam-se tépicos relacionados a privacidade, biometria, Stasi e Alemanha, casos
juridicos e coleta de dados. Além disso, temas como cameras, programas de

vigilancia e servigos de inteligéncia também aparecem com frequéncia significativa.
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Figura 15 — Distribuicdo de Fragmentos por Tdopico
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Fonte: Autor (2024).

Nessa analise, a visualizagao ressalta a énfase em aspectos geopoliticos e

sociais, alinhando-se a tematica central do curso. Além disso, o grafico evidencia a

frequéncia com que os topicos sao abordados, incentivando analises mais

aprofundadas sobre temas especificos. Por outro lado, alguns fragmentos nao foram

associados a nenhum tépico definido, destacando a necessidade de explorar melhor

esse cenario.

4.3.2.2 Proporgéo de Outliers

Para tornar esse fendbmeno mais claro, foi elaborada uma visualizacdo em

formato de grafico de pizza, ilustrando a propor¢do entre fragmentos com topicos
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definidos e aqueles classificados como outliers. O resultado pode ser observado na

Figura 16.

Figura 16 — Proporcao de Fragmentos Atribuidos a um Tépico

Proporcao de Segmentos Atribuidos a um Tépico

B Com Tépico
B Sem Topico

Fonte: Autor (2024).

Ao gerar o grafico, observou-se que a maioria dos fragmentos (72,6%) foi
atribuida a tépicos especificos. No entanto, aproximadamente um quarto dos
fragmentos foi classificado como outlier, sem associagdo a nenhum tépico definido.
Assim, o grafico de pizza oferece uma visdo geral do total de fragmentos,
complementando o primeiro grafico e fornecendo insights sobre os dados e aspectos
do processo de modelagem de topicos.

4.3.2.3 Distribui¢cdo de Palavras por Topico

Com base na analise da distribuicdo dos fragmentos por topico, buscou-se
identificar os termos mais relevantes utilizados pelo algoritmo na modelagem dos
tépicos mais comuns. Para isso, foram selecionados os 12 tépicos mais frequentes,
e graficos de barras foram gerados para ilustrar a pontuagédo dos termos, conforme
mostrado na Figura 17.
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A inspecdo dos graficos revela que o primeiro topico, “laden, bin, al”, faz
referéncia a nomes associados ao 11 de Setembro e a outros incidentes envolvendo
conflitos ideoldgicos ou politicos. Ja o segundo tépico, “drones, drone, use’,
apresenta uma alta pontuagédo para termos relacionados ao dispositivo, sugerindo
também possiveis aplicagdes militares. No tépico “privacy, anonymity, social”,
destacam-se termos associados a privacidade e ao anonimato, incluindo referéncias
a legislagdes e questbes sociais. Por sua vez, o quarto topico abrange termos
relacionados a biometria e ao reconhecimento de identidade.

Assim, de maneira semelhante aos tépicos mais frequentes, os demais
tépicos abrangem termos com diferentes graus de relagado ao tema atribuido. Essas
relacdes, representadas nos graficos, indicam que certos tépicos sdo mais bem
definidos e consistentes do que outros.

Figura 17 — Pontuacao de Termos por Tépico
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Fonte: Autor (2024).

Ainda assim, os graficos demonstram que o modelo foi capaz de identificar

as tematicas centrais de determinados audios, abordando aspectos politicos,
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ideoldgicos, éticos e de privacidade. Isso pode estar relacionado ao uso de
embeddings para a representacdo dos dados textuais, o que contribui para o

agrupamento de termos semanticamente e contextualmente similares.

4.3.2.4 Matriz de Similaridade Entre Topicos

Depois de explorar as relagdes entre os termos e os topicos, foi gerado um
mapa de calor para observar a similaridade entre topicos. Para isso, foram
selecionados os quinze tépicos mais frequentes, exibidos na Figura 18. Ao utilizar o
parametro “n_clusters=5", foi possivel visualizar melhor a similaridade entre

determinados termos.

Figura 18 — Matriz de Similaridade Entre Tépicos
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Fonte: Autor (2024).

O grafico denota que a maioria dos tépicos demonstra similaridade baixa ou

mediana, com valores entre 20% e 50%. Entretanto, nota-se também um grau de
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similaridade alto entre determinados topicos, representado em azul claro. Os tdpicos
“surveillance, programs, civil” e “privacy, anonymity, social” destacam-se em relagao
aos demais, com grau de similaridade proximo a 78%. Entre os tépicos “cameras,
police, license” e “surveillance, programs, civil’, o0 mesmo ocorre, com grau de
similaridade de aproximadamente 74%. Estas informacbdes sugerem que, no
contexto dos audios de origem, ha uma possivel correlagao entre esses topicos.

Nos demais tépicos, ndo foram observados casos que particularmente se
destacam, porém é possivel identificar algumas zonas um pouco mais escuras no
grafico, com graus de similaridade proximos a 60%. Entre “surveillance, programs,
civil” e “intelligence, community, cia”, por exemplo, o grau de similaridade é razoavel,
com cerca de 63%. O mesmo ocorre entre os termos “surveillance, programs, civil”’ e
“data, commercial, collected”.

Entre “data, commercial, collected” e “privacy, anonymity, social’, a
similaridade é préxima a 60%. No topo do grafico, o topico “laden, bin, al”, apresenta
um grau de similaridade de cerca de 60% entre os topicos “stasi, germany, german”,
“intelligence, community, cia” e “chinese, china, lama”. O tdpico “intelligence,
community, cia”, por sua vez, apresenta cerca de 55% de similaridade entre “stasi,
germany, german” e “chinese, china, lama”.

Portanto, nota-se uma relacdo de similaridade acima da média entre
determinados topicos, o que pode indicar uma abordagem tematica consistente ao

longo do conteudo falado.

4.3.2.5 Grafico de Dispersao

Apds a observacdo da distribuicdo de topicos em diferentes niveis e
algumas de suas relagbes, a geragdo de uma visualizagdo que sintetiza essas
informagdes em um grafico interativo possibilita melhor compreender o panorama
dos topicos descobertos. Sendo assim, utilizando as fungdes do BERTopic, um
grafico de disperséo foi gerado, possibilitando a identificacdo dos clusters criados
pelo algoritmo de agrupamento.

Na fase inicial de implementagéo, observou-se que o BERTopic aborda, por
padrao, cada item no conjunto de dados como um documento. Por essa razao, as
primeiras visualizagbes geradas mostraram pouquissimos pontos, refletindo a

quantidade de transcricbes presentes no arquivo JSON. Tendo isso em vista, a
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biblioteca NLTK foi utilizada para dividir as transcrigbes em fragmentos, o que
aumentou a granularidade da analise.

Desse modo, o grafico representa a distribuicao de tdpicos ao longo das
transcricbes, em que cada ponto € um fragmento de transcricdo. Na Figura 19, o
grafico com os 30 tdépicos mais frequentes €& apresentado. Essa sele¢do foi
necessaria para evitar a sobreposicdo excessiva de informacgdes, dificultando a
visualizagado do grafico e sobrecarregando o modelo. Ao analisa-lo, foram realizadas

determinadas observacgdes.

Figura 19 — Visao Geral do Grafico de Dispersao
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Fonte: Autor (2024).

A primeira delas é que, apesar do baixo numero de transcricbes, o grafico
apresentou uma quantidade consideravel de tépicos e fragmentos, sendo possivel
identificar com clareza alguns agrupamentos. Os tépicos “drones, drone, use” e
“‘google, search, web”, por exemplo, apresentaram clusters bem definidos, sem se
sobrepor a outros tépicos. Em outros casos, contudo, observou-se um agrupamento
pouco definido, com pontos dispersos e misturados em meio a outros grupos.

Por outro lado, a distribuicdo dos pontos no grafico remeteu ao potencial de
compreensao semantica do modelo de linguagem pré-treinado utilizado, sugerindo a
sua eficacia na analise de agrupamento e modelagem de topicos. Ao explorar o

grafico, observou-se que o framework foi capaz de identificar, em diferentes casos,



77

as correlagdes entre fragmentos de um mesmo audio e entre fragmentos de audios
distintos.

Além disso, uma das vantagens observadas na visualizagdo ao longo do
processo de analise exploratéria foram as possibilidades de interagdo com o grafico.
A biblioteca Plotly, utilizada pelo BERTopic para a geragédo dos graficos, possibilita
destacar tépicos especificos, ocultando os demais. Além disso, também é possivel
aproximar-se de pontos especificos do grafico ou identificar o fragmento em questao
ao passar o cursor sobre os pontos, facilitando a compreensao da distribuicdo dos

documentos ou fragmentos. Na Figura 20, essa funcionalidade € demonstrada.

Figura 20 — Visdo Aproximada de um Topico

drones, drone, use

Fonte: Autor (2024).

Ao utilizar o recurso para explorar os pontos do tépico “drones, drone, use”,
observou-se que a maioria dos fragmentos correspondem ao audio “10 of 24 -
Drones, Drones Everywhere”, que aborda este topico em especifico, fenbmeno
comum observado também em outros tépicos. Entretanto, fragmentos de outros
audios, como o exibido na Figura 20, também foram identificados no cluster apesar
da sua distancia dos demais pontos.

Nessa perspectiva, o resultado sugere a eficacia da fragmentagdo como
estratégia para aumentar a granularidade da analise, uma vez que ela pode
proporcionar a identificacdo de correlagdes que talvez ndo ocorreriam a nivel de

documento.
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Sendo assim, os resultados do moddulo Il apontam que o framework
BERTopic possibilitou melhor compreensao das tematicas e fendmenos identificados
no conjunto de transcricoes, provendo ferramentas diversas para explorar os dados
sob diferentes métodos e angulos e destacando o papel da visualizagdo de dados

como uma ferramenta essencial na analise de dados.
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5 CONSIDERAGOES FINAIS

As consideragdes finais deste estudo refletem os principais achados e a
contribuicio do método proposto para a analise de transcricdes de &audio,
destacando sua aplicabilidade, flexibilidade e escalabilidade. A combinagdo de
técnicas de processamento de linguagem natural (NLP) e visualizagao de dados
proporcionou uma abordagem solida para compreender, explorar e analisar de forma
eficiente os temas abordados nos audios.

O método, composto por trés moddulos interconectados, demonstrou ser
eficaz na transcrigdo de audio, na recuperacgao de respostas contextuais por meio de
Q&A, e na modelagem e visualizagao de topicos, facilitando a analise de conjuntos
de audios. A flexibilidade do Mdédulo 3, que permite a analise tanto a nivel de frases
quanto de documentos inteiros, amplia a aplicabilidade da abordagem a diferentes
cenarios de analise.

O uso de Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs), como o modelo
Gemini, foi fundamental para a implementagcao da analise de Q&A e a Geracao
Aumentada por Recuperagdo (RAG), permitindo a extragdo de informacgdes
especificas de maneira eficiente e precisa. Este modulo possibilitou que as
perguntas fossem respondidas com base em fragmentos especificos das
transcricdes, melhorando a precisao e a relevancia das respostas.

Por outro lado, a modelagem de todpicos, realizada com o BERTopic,
forneceu uma visao geral sobre os principais temas discutidos nas transcrigdes,
organizando e agrupando as informacdes em topicos relevantes. Essa analise
semantica mais abrangente permitiu uma exploragdo detalhada dos tdpicos
abordados nos audios, como Vvigilancia digital, privacidade e seguranga dos
usuarios, entre outros. A visualizacdo de dados, complementada por graficos
interativos, facilitou a interpretacdo dos resultados, tornando a analise mais

acessivel e compreensivel.

5.1 LIMITAGOES DA PESQUISA

Entretanto, este estudo enfrentou algumas limitagdes no processamento das

transcricbes com o modelo Whisper. A variante “large-v3-turbo” apresentou
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fendbmenos de alucinacdo ao final de determinadas transcrigbes, evidenciando a
necessidade de estratégias para lidar com saidas inesperadas do modelo.

Além disso, o numero limitado de audios no dataset fez com que os padroes
e informagdes encontrados refletissem especificamente o contexto do curso
analisado. Recomenda-se, portanto, a reaplicacdo dos métodos em uma base de
dados maior para avaliar como o algoritmo se comporta com grandes volumes de
dados.

A eficiéncia do método também pode ser aprimorada. Durante o
desenvolvimento, o processo de carregamento de dados e geracdo de embeddings
foi repetido varias vezes. Abordagens recentes buscam reduzir o consumo de
recursos integrando melhor os componentes das solugdes, criando solugbes de
ponta a ponta.

Por fim, devido ao carater exploratério da analise, métricas de avaliacao
como acuracia e F1 score nao foram utilizadas para mensurar o desempenho dos
modelos. Recomenda-se, portanto, a aplicagao dessas métricas em analises futuras

para obter resultados mais precisos e relevantes.

5.2 TRABALHOS FUTUROS

Embora os resultados obtidos sejam promissores, futuras pesquisas podem
explorar a aplicagado dessa abordagem em contextos mais complexos e com audios
de maior diversidade. Além disso, novos estudos podem analisar os seguintes
aspectos:

e Aprimorar as técnicas de modelagem de tdpicos e integrar novas

ferramentas de NLP;

e Desenvolver analises temporais, permitindo a investigagdo de padrdes ao

longo do tempo;

e Ultilizar LLMs para extracao de tépicos com maior preciséo;

e Empregar representagdes que tornem a relagdo entre os topicos mais

clara, como grafos ou redes;

e Realizar a clusterizagdo com base nos embeddings dos audios e, para

cada cluster, utilizar os textos originais correspondentes para interagir
com o LLM, possibilitando a extragdo de tépicos, a criacdo de redes, a

geracgao de insights e outras analises potenciais.
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