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Resumo

Keywords

Este estudo apresenta uma metodologia compara-
tiva para a identificacao e a caracterizacao da Mu-
danga Seméntica Lexical (MSL) em lingua portu-
guesa, integrando Modelos de Linguagem Estaticos e
Modelos de Linguagem Contextuais, ajustados (fine-
tuned) em corpora diacrénicos (ALiB-Twitter e Ty-
cholina). Os resultados demonstram que, embora os
modelos estédticos (Word2Vec/FastText) sejam efica-
zes na quantificagdo de transformagoes globais, sua
sensibilidade é limitada por corpora ruidosos e pela di-
ficuldade de representar a polissemia. Em contraste, a
analise com modelos contextuais, suportada por algo-
ritmo de agrupamento, revelou-se capaz de capturar
mudancgas sutis de uso, caracterizando a pejoracao e
a ampliacao de sentido, com uma validacdo humana
qualitativa dos agrupamentos gerados.

Palavras chave

modelos de linguagem; mudancga semantica lexical;
embeddings; espago semantico

Abstract

This study describes a comparative methodology
for identifying and characterizing Lexical Semantic
Change (LSC) in Portuguese, integrating both Sta-
tic Language Models and Contextual Language Mo-
dels, fine-tuned on diachronic corpora (ALiB-Twitter
and Tycholina). Our findings describe that although
static models (Word2Vec/FastText) are effective for
quantifying global transformations, their sensitivity
is limited by noisy corpora and by the challenge of re-
presenting polysemy. On the other hand, contextual
models are capable of capturing subtle usage shifts,
characterizing pejoration and sense broadening, with
qualitative human validation.

language models; lexical semantic change; embed-
dings; semantic space

1. Introducao

A lingua é dinamica e estd em constante trans-
formacao, refletindo as mudancas culturais, so-
ciais e tecnoldgicas da sociedade que a utiliza
(Aitchison, 2002). O estudo dessas mudancas
linguisticas visa identificar, interpretar e avaliar
as alteracgoes no léxico, também conhecidas como
Mudanga Seméantica Lexical (MSL). Além de re-
velar transformacgoes, a andlise da MSL oferece
informacoes sobre a histéria da lingua e sua co-
nexao com a cultura e a sociedade. Essa analise
é tradicionalmente estudada por meio de analises
manuais de corpora e dicionarios, limitadas em
volume, géneros e periodos de tempo analisados.
Entretanto, o uso de ferramentas computacionais
nos tultimos anos tém sido cada vez mais frequen-
tes para automatizagdo destes (Beck, 2020; Ku-
tuzov & Giulianelli, 2020; Martinc et al., 2020).

Mudancas semanticas no léxico envolvem o de-
saparecimento, surgimento ou alteracao de sig-
nificados das palavras. Segundo Crowley &
Bowern (2010), essas mudangas podem ser clas-
sificadas em seis tipos: melhora, pejoragao, am-
pliacdo, estreitamento, bifurcacdo e mudanga.
Essas modificagoes podem ser observadas em to-
dos os idiomas, a exemplo do caso do termo
“cloud” (nuvem) que, ha duas décadas, era as-
sociado principalmente ao clima. Hoje, seu sig-
nificado esta mais ligado ao armazenamento re-
moto de dados (Barranco et al., 2018). Neste


laila.pereira@ufba.br
https://orcid.org/0009-0003-1849-0300
eloize@ifsp.edu.br
https://orcid.org/0000-0002-1549-9794
rerisson.cavalcante@ufba.br
https://orcid.org/0000-0002-7255-5422
dclaro@ufba.br
https://orcid.org/0000-0001-8586-1042

Tipo de mudanca Descrigao

Melhora

Pejoracao

Ampliagao sentidos originais

Estreitamento
Bifurcacao

Mudanga novo significado

palavras cujo significado muda para ser mais positivo
palavras cujo significado muda para ser mais negativo

adicao de sentidos aqueles que expressava originalmente, preservando os

uma palavra passa a se referir apenas a parte do significado original

uma palavra adquire outro significado que se relaciona de alguma forma
com o significado original
uma palavra perde completamente seu significado original e adquire um

Tabela 1: Tipos de mudanga seméntica segundo Crowley & Bowern (2010).

trabalho buscamos identificar segundo as cate-
gorias elencadas por Crowley & Bowern (2010)
(Tabela 1) a MSL em unidades lexicais da lingua
portuguesa.

Em relacao aos corpora, o estudo da MSL pode
utilizar corpora histéricos, analisando quantita-
tivamente a frequéncia de palavras ao longo do
tempo ou qualitativamente o contexto de seu uso
(Hilpert & Gries, 2016; Silva, 2018). Dicionérios
de diferentes épocas também sao recursos valio-
sos (Ruas, 2023) utilizados neste tipo de inves-
tigagdo. Com o avango dos modelos de lingua-
gem, andlises de MSL foram aplicadas principal-
mente em corpora de lingua inglesa, evidenciando
uma lacuna na aplicacao desses modelos em ou-
tras linguas, como o portugués. A utilizacao de
modelos de linguagem requer um conjunto de
corpora que permita o treinamento de modelos
com o intuito de obter uma generalizacao para
a tarefa que se propoe. Nao se tem conheci-
mento de um corpus anotado com os anos de pu-
blicagao dos textos que aborde longos periodos
(centenas de anos) com grandes volumes de da-
dos para a lingua portuguesa. Assim, com o in-
tuito de dirimir essa lacuna, este trabalho utili-
zou dois corpora, o corpus historico do portugués
Tycho Brahe (Galves, 2018) e o corpus Carolina
(Crespo et al., 2023), e anotou manualmente as
divisoes temporais, se caracterizando assim como
uma primeira contribuicao desta pesquisa, deno-
minado a partir de entao de corpus Tycolina.

Considerando a evolucao do significado ao
longo do tempo, a andlise da semantica di-
acronica enfrenta desafios intrinsecos a lingua-
gem. Dentre esses desafios, esta pesquisa des-
taca a polissemia, em que uma palavra pos-
sui multiplos sentidos em um mesmo espaco de
tempo, dificultando a identificacdo precisa de
suas mudancas semanticas (De Saussure, 2006).
Esse processo é gradual e sutil, o que torna dificil
determinar exatamente quando e como uma mu-

danga ocorre (Coelho et al., 2015). Além disso,
o grande volume de dados textuais, abrangendo
diversos periodos e géneros, torna a andlise ma-
nual complexa e demorada. Nesse contexto, o uso
de métodos computacionais eficientes pode ser
uma abordagem para esta andlise.

O presente trabalho descreve uma metodo-
logia para analisar as mudangas semanticas le-
xicais comparando desempenho de modelos de
linguagem estaticos (Word2vec (Mikolov et al.,
2013a) e Fasttext (Bojanowski et al. (2017a);
Joulin et al. (2017a)) e contextuais (BERTimbau
(Souza et al., 2020) e XLM-Roberta (Conneau
et al., 2020)), sob a perspectiva diacronica do de-
saparecimento, surgimento ou alteracao do signi-
ficado das palavras, sendo as alteragoes classifica-
das em seis tipos, conforme proposto por Crowley
& Bowern (2010) (vide Tabela 1). A investigagao
busca responder duas questoes de pesquisa:

= Qual ¢é a eficiéncia dos modelos estaticos
em identificar mudancas seméanticas (semantic

shift)?

= De que forma os modelos contextuais permi-
tem caracterizar a mudanga seméantica (se-
mantic drift)?

Os experimentos foram divididos em dois gru-
pos: experimentos com modelos de linguagem
estaticos (Word2vec, Fasttext) e experimentos
com modelos de linguagem contextuais (BER-
Timbau, XLM Roberta). Os experimentos em-
pregaram dois corpora (ALiB-Twitter e Tyco-
lina) para geragao de representacoes vetoriais das
palavras (embeddings) e avaliagdo da MSL das
unidades lexicais selecionadas.

Assim, os modelos desenvolvidos através deste
trabalho com o intuito de analisar as mudancgas
semanticas lexicais se caracterizam como a se-
gunda contribuicao desta pesquisa. Os resultados
obtidos demonstraram a capacidade dos modelos



em capturar e representar a MSL, permitindo ca-
racterizar as mudancas semanticas em diferentes
janelas temporais para a lingua portuguesa.

Este trabalho estéd organizado em segoes como
segue: a secao 2 posiciona o trabalho no estado
da arte. A segdo 3 descreve o método desenvol-
vido neste trabalho, a secao 4 apresenta os ex-
perimentos, a secao 5 descreve os resultados dos
experimentos e as discussoes sao apresentadas na
secao 6. Por fim, a secao 7 conclui e apresenta
assuntos perspectivas de trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

Duas grandes abordagens, quanto ao tipo do
modelo, sao popularmente utilizadas em tra-
balhos relacionados: a abordagem baseada em
andlises estatisticas e embeddings estaticos (Bar-
ranco et al., 2018; Hamilton et al., 2016a; Dubos-
sarsky et al., 2019; Fonseca Lage & Teixeira Pa-
radela Cunha, 2022) e a abordagem baseada em
embeddings contextuais (Beck, 2020; Kutuzov &
Giulianelli, 2020; Martinc et al., 2020).

Em relacao aos embeddings estaticos, Bar-
ranco et al. (2018) apresentaram uma aborda-
gem para inclusao de aspectos temporais nos
espagos de representacao por meio de um mo-
delo de espago vetorial reflexivo do tempo para
dados de texto temporal capaz de capturar mu-
dangas de curto e longo prazo no significado das
palavras. Em Hamilton et al. (2016a) foi de-
senvolvida uma metodologia para quantificar a
mudanca semantica de palavras através da ava-
liacao dos seus embeddings. A partir dos resulta-
dos, os autores propuseram duas leis de mudanca
semantica: a Lei da Conformidade (que afirma
que a taxa de mudanga semantica de uma palavra
é inversamente proporcional a sua frequéncia) e
a Lei da Inovacao (independente da frequéncia
da palavra, as palavras com mais significados,
ou seja, polissémicas, tém maiores taxas de mu-
danga). Em Dubossarsky et al. (2019) os auto-
res investigaram a Referéncia Temporal ( Tempo-
ral Referencing, TR), um método para modelar a
MSL que evita o alinhamento de espagos vetoriais
ao incluir um token temporal especifico no corpus
de treinamento. Fonseca Lage & Teixeira Para-
dela Cunha (2022) investigaram a viabilidade do
uso de modelos de linguagem para analise de mu-
danga semantica na lingua portuguesa, utilizando
a estratégia Skip-gram do algoritmo Word2vec.

Considerando os embeddings contextuais,
Beck (2020) apresentou o sistema DiaSense, de-
senvolvido para a Task 1 do SemEval-2020 (Sch-
lechtweg et al., 2020). O DiaSense utiliza em-
beddings de palavras contextualizadas, gerados

pelo modelo BERT pré treinado, para mode-
lar as mudancas de sentido das palavras ao
longo do tempo. Kutuzov & Giulianelli (2020)
também participaram da Task 1 do SemEval-
2020, focando na subtarefa que envolve a clas-
sificacdo de palavras com base no grau de mu-
danca semantica ao longo do tempo. Os auto-
res avaliaram que embeddings contextualizados
fornecem uma correlagao forte com julgamentos
humanos sobre mudancgas semanticas, superando
embeddings estaticos.

Diferentemente de outros estudos voltados ao
portugués, como o de Fonseca Lage & Teixeira
Paradela Cunha (2022), que se restringe a ava-
liacao das mudangas semanticas utilizando uma
unica arquitetura (Word2Vec), esta pesquisa
apresenta uma contribuigao metodologica ao pro-
por uma abordagem comparativa empregando
modelos de linguagem estaticos (Word2Vec e
FastText) e contextuais (BERTimbau e XLM-
RoBERTa), na andlise da Mudanga Semantica
Lexical em unidades lexicais da lingua por-
tuguesa, utilizando a representacao do espaco
semantico e a vizinhanca de unidades lexicais
com modelos estaticos e a representagao do
espaco semantico e agrupamento de sentidos com
modelos contextualizados. O estudo também
avanca na escala dos dados ao compilar dois cor-
pora (corpus histérico do portugués Tycho Brahe
e corpus Carolina), ampliando a cobertura di-
acronica.

Embora esses modelos sejam populares em ta-
refas de Processamento de Linguagem Natural
para o inglés, sua aplicacao na andlise diacronica
de itens lexicais do portugués ainda é limitada.
Adicionalmente, enquanto a maioria dos estudos
foca em um unico modelo e em termos com mu-
dancas semanticas ja conhecidas, este trabalho
busca analisar, por meio de técnicas de repre-
sentagao vetorial, a mudanca de sentido de uni-
dades lexicais selecionadas com base em critérios
especificos. A anaélise é realizada ao longo do
tempo, a partir das coocorréncias de lexias em
diferentes épocas e da amostragem de agrupa-
mentos de sentidos.

2.1. Shift vs Drift semantico

Os trabalhos nesta drea de pesquisa utilizam di-
versos termos, majoritariamente em inglés, para
descrever o fenomeno da Mudanga Seméntica Le-
xical (MSL), sendo os mais populares semantic
shift e semantic drift. Embora frequentemente
empregados de forma intercambidvel para repre-
sentar a alteracao diacronica no significado de
uma unidade lexical, a distin¢ao entre os termos é



metodologicamente relevante para o presente es-
tudo, alinhando-se as abordagens propostas em
trabalhos recentes (de Sa et al., 2026).

Neste trabalho, adotamos uma distingdo en-
tre os termos: o termo semantic shift é defi-
nido como a deteccao de uma mudanca semantica
ocorrida entre os periodos 17 e T, mensurada por
métricas globais como a Similaridade de Cosseno.
Por outro lado, o termo semantic drift refere-
se & analise qualitativa e tipoldgica da natureza
dessa mudanga, abrangendo a caracterizagao dos
fenémenos. O presente trabalho analisa ambos os
fenomenos (semantic shift e semantic drift) nos
corpora ALiB-Twitter e Tycolina.

3. Método de Analise da MSL em PT

O método empregado neste trabalho para a
andlise da mudanga semantica lexical (MSL) em
unidades lexicais da lingua portuguesa foi estru-
turado em cinco etapas principais, descritas a se-
guir e ilustradas na Figura 1.

1. Selecao das unidades lexicais a serem investi-
gadas;

2. Selecao dos corpora a serem utilizados para o
treinamento dos modelos estaticos e ajuste fino
dos modelos contextuais;

3. Pré-processamento dos dados;

4. Selecao dos modelos de linguagem e geracao
dos embeddings a partir desses modelos;

5. Analise dos resultados e avaliagao da mudanca
semantica das unidades lexicais ao longo do
tempo.

Inicialmente, foram selecionadas unidades le-
xicais de interesse com a ajuda de um linguista
especialista, utilizando critérios que identificam
palavras com provavel mudanca de sentido ao
longo do tempo. Em seguida, foi construido um
corpus diacronico, chamado Tycholina, a par-
tir da unido de dois corpora histéricos e con-
temporaneos, além da construcao de um cor-
pus a partir de publicagoes da rede social X (na
época Twitter), do Projeto ALiB!'. A aplicacio
de embeddings estaticos e contextuais permitiu a
analise da MSL em diferentes janelas de tempo,
como sera detalhado nas subsecoes a seguir.

3.1. Selecao das Unidades Lexicais

Para a conducao desta pesquisa, foi necessario or-
ganizar as lexias investigadas em um grupo limi-
tado de elementos e dividi-las em dois conjuntos,
aqui chamados de lexias « e lexias 3.

! Atlas Linguistico do Brasil

O conjunto de lexias a apresenta unidades le-
xicais polissémicas do Atlas Linguistico do Bra-
sil (ALiB), os quais foram segregados a partir
da avaliacao do especialista linguista e corres-
pondem as palavras com multiplos sentidos e
que podem ser utilizadas em diversos contextos.
A selecao cuidadosa desses 1éxicos permite uma
investigacao dos diferentes significados atribuidos
a eles ao longo do tempo, possibilitando analisar
nuances semanticas e dos deslocamentos de sen-
tido que ocorrem na lingua.

O Atlas Linguistico do Brasil é um projeto
de grandes proporcoes, idealizado na década de
1950 e desenvolvido em ambito nacional a partir
de 1996. A partir deste projeto foram publicados
dois volumes (Cardoso et al., 2014a,b), que des-
creve a diversidade linguistica do Brasil através
da cartografia.

Nestes dois volumes sao estabelecidas isoglos-
sas, que sao fronteiras geogréaficas que denotam
uma certa caracteristica linguistica para a de-
limitagao de areas dialetais. O Volume 2 —
Cartas linguisticas I (Cardoso et al., 2014b)
traz resultados das capitais brasileiras que fo-
ram objeto da pesquisa, espelhados em mapas
linguisticos, chamados de Cartas, com ricas in-
formagoes linguisticas representando a realidade
variada dos falares do Brasil. A Figura 2 apre-
senta a Carta BOLINHA DE GUDE do ALiB,
em que podem ser observados alguns termos pre-
sentes na Carta e os estados brasileiros de sua
ocorréncia.

A selecao de lexias « foi utilizada na coleta de
dados para a construcao do corpus aqui chamado
ALiB-Twitter. Em virtude de limitagoes de co-
leta, foram selecionados empiricamente unidades
lexicais que pudessem contemplar integralmente
Cartas do ALiB atendendo ao limite de coleta de
publicacoes da rede social permitidas sobre todo
o periodo disponivel. A Tabela 2 mostra os ter-
mos utilizados para a coleta, as respectivas Car-
tas do ALiB a qual pertencem e a quantidade de
publicacoes coletadas da rede social.

No conjunto 3 as lexias-alvo a serem investi-
gados foram escolhidos com o auxilio de um espe-
cialista linguista, segundo os seguintes critérios:

= Termos que hoje designam referentes relativa-
mente recentes, que nao existiam em séculos
anteriores (incluindo casos que hoje convivem
sentidos modernos e sentidos antigos).

= Termos referentes a designacoes sociais e
politicas que podem ter passado por alteragoes
junto com transformacgoOes sociais e culturais
que ocorreram ao longo dos séculos.
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Figura 1: Método de anélise da MSL em PT.
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Figura 2: ALiB - Carta BOLINHA DE GUDE (Cardoso & Mota, 2014).

Carta ALiB Lexia # publicagoes coletadas
lagarta 166.674
BICHO DA GOIABA broca 515.607
PROSTITUTA biscate 599.703
carambola 140.102
CAMBALHOTA mortal 3.011.949
perereca 837.362
peteca 219.714
BOLINHA DE GUDE birosca 111.888
ESTILINGUE estilete 99.%28
peteca
RUGE ruge 50.371
Total 5.753.198

* .1 . .
Os mesmos dados foram utilizados para a unidade lexical “peteca” nas cartas

“Bolinha de gude”’e “Estilingue”.

Tabela 2: Tabela das unidades lexicais utilizadas para a coleta em rede social e o quantitativo de
coleta.



= Termos que podem ter passado por mudancas
de avaliagao social (de positiva para negativa
e/ou de negativa para positiva) devido a trans-
formacoes sociais.

Ao todo foram listadas 31 unidades lexicais
polissémicas possiveis para investigacao, con-
tudo, destas destacamos para este trabalho as
seguintes: “academia”, “homem”, “industria”,
“memoria”, “mestre”, “negro”, “pecado”, “pes-

soa”, “rede”, “sala”, “virgem”.

3.2. Corpora

Dois corpora foram construidos para o desenvol-
vimento do método:

= corpus ALiB-Twitter, composto de pu-
blicagoes da rede social Twitter, atualmente X,
contemplando o periodo dos ultimos 10 anos
que tivessem a ocorréncia das unidades lexi-
cais do conjunto de lexias a.

= corpus Tycholina, composto da uniao dos da-
dos textuais do corpus historico do portugués
Tycho Brahe (Galves, 2018) e do corpus Ca-
rolina (Crespo et al., 2023).

3.2.1. Corpus ALiB-Tuwitter

Na construcao do corpus ALiB-Twitter, a ferra-
menta Twarc? foi utilizada para realizar a coleta
dos dados por meio da API do Twitter. Foram
coletados tweets publicados entre o periodo de
01 de janeiro de 2013 a 31 de dezembro de 2022,
contemplando uma janela de 10 anos. Além da
cuidadosa selecao de palavras-chave e aplicacao
de filtros para a busca mais precisa, foram ex-
cluidas as publicacoes de publicidade ou patro-
cinadas e as retransmissoes de publicacoes de
outros usudrios em perfis pessoais (chamadas
retweets).

Apés a coleta dos dados, uma etapa de lim-
peza e anonimizacao dos dados foi necessaria,
uma vez que, por se tratarem de textos coloquiais
de redes sociais, as publicacoes continham [links,
imagens, emojis e caracteres especiais, além de
possuirem mencoes a nomes de usudrios. Apds
esta primeira etapa, os dados foram segmenta-
dos para a utilizagdo dos textos no treinamento
de modelos de linguagem e geragao dos vetores.
A Tabela 3 apresenta informagoes quantitativas
dos dados do corpus ALiB-Twitter.

?Repositério: https://github.com/DocNow/twarc

Valor total #
Tweets 5.753.198
Tokens 62.269.473

Tabela 3: Informacdes do corpus ALiB-Twitter.

3.2.2. Corpus Tycholina

O corpus Tycholina foi elaborado a partir da
uniao de outros dois corpora da lingua portu-
guesa, o corpus histérico do portugués Tycho
Brahe (Galves, 2018) e o corpus Carolina (Crespo
et al., 2023), a fim de expandir o periodo de
tempo investigado, uma vez que o corpus ALiB-
Twitter cobria uma janela temporal curta e sua
construgao considerou apenas as unidades lexi-
cais do Projeto ALiB3.

O corpus Histérico do Portugués Tycho Brahe
é uma colegao de textos em portugués escritos
por autores nascidos entre 1380 e 1978. Com-
posto por 88 textos (3.544.628 palavras), o cor-
pus oferece um rico material para o estudo de
mudancas da lingua portuguesa, permitindo a
analise de mudancas no vocabuléario, gramética,
sintaxe e expressoes idiomaticas. Os textos po-
dem ser acessados via arquivos de extensao .txt
ou .xml e foram editados de acordo com sua
natureza.

O corpus Carolina, com 823 milhoes de tokens
e textos datados entre 1970 e 2021, complementa
o corpus Tycho Brahe, expandindo a andlise para
o periodo contemporaneo. Sua metodologia, cha-
mada WaC-wiPT, agrega informagoes detalhadas
sobre a origem dos dados coletados e as trans-
formacdes sofridas no corpus, além de classificar
os textos em subcorpora por categorias (Sturze-
neker et al., 2022). A versdao do corpus Caro-
lina utilizada foi a v1.2 Ada, que é dividida em
sete categorias de dados: dat (datasets e ou-
tros corpora), jud (juridico), leg (legislativo),
pub (dominio piblico), soc (midias sociais), uni
(dominios de universidade) e wik (wikis), destes
apenas os ramos dat, pub e soc foram seleci-
onados para integracao ao novo corpus, por se
tratarem de textos mais relacionados ao tipo de
texto encontrado no corpus Tycho Brahe e conter
textos mais proximos ao coloquial. A Tabela 4
apresenta algumas informagoes quantitativas do
corpus Tycholina.

Apresentamos a quantidade de dados aloca-
dos em cada periodo para garantir a reproduti-
bilidade e a transparéncia em relacao a distri-
buicao dos dados ao longo do tempo. O ponto
de corte adotado resultou na alocacao de 12.376
textos na Janela A e 621.331 textos na Janela B.

3https://alib.ufba.br/
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Essa assimetria reflete a natureza dos dados dis-
poniveis, em que a janela contemporéanea (Ja-
nela B) apresenta uma concentragdo expressiva-
mente maior de dados textuais, referentes a inte-
gracao de dominios da web e redes sociais a partir
do Corpus Carolina.

Valor total #
Sentencas 633.801
Tokens 16.221.967

Tabela 4: Informacoes do corpus Tycholina.

3.3. Pré-processamento

Uma vez que os corpora foram construidos, o pré-
processamento dos dados consistiu na aplicagao
de técnicas de limpeza, remocao de ruidos, nor-
malizacao e tokenizacao, tendo em vista a pre-
paragao dos dados para as etapas seguintes consi-
derando que, por conter textos de outras décadas
e séculos, ha variacdo também na ortografia.
Essa etapa garantiu que os textos estivessem em
um formato adequado para a andlise a partir
dos embeddings gerados por meio dos modelos
de linguagem selecionados, minimizando a inter-
feréncia de ruidos nos dados para esta tarefa.

O conjunto de dados do corpus ALiB-Twitter
cobre um periodo de 10 anos, ja o corpus Tycho-
lina tem a cobertura de um periodo de 641 anos
(1380 a 2021). Em ambos os corpora, seus res-
pectivos periodos de cobertura foram divididos
em duas janelas de tempo, aqui nomeadas Jane-
las A e B. A Tabela 5 apresenta os periodos das
divisdes de cada janela para os corpora. Cada
janela temporal é tratada como um corpus tem-
poral especifico C4, Cp, partes do corpus C com-
pleto, de onde serao aprendidas todas as repre-
sentagoes vetoriais. Cada lexia-alvol € C' é subs-
tituida por um token temporal especifico t; do
tipo l;, onde i € {A,B}. Essa medida torna
possivel que seja realizado um tnico treinamento
dos modelos estaticos em todo o corpus, sem que
haja a necessidade de realizar alinhamento de ve-
tores posteriormente, uma vez que, os vetores dos
tokens em tempos distintos estao representados
no mesmo espago semantico (Dubossarsky et al.,
2019).

Para a abordagem contextual foi utilizada
uma estratégia distinta, utilizando modelos pré-
treinados para portugués e realizando o ajuste
fino destes modelos com o corpus Tycholina.
Antes do ajuste fino dos modelos contextuais,
para cada sentenca s € (', foi adicionado o ano de
publicacao do texto no inicio de cada sentenca.

3.4. Modelos

Duas abordagens computacionais de modelos de
linguagem foram utilizadas neste trabalho: mo-
delos estaticos e modelos contextualizados, comu-
mente também chamados de modelos dinamicos.
Os representantes dos modelos estaticos adota-
dos foram o Word2Vec (Mikolov et al., 2013b,c)
e Fasttext (Bojanowski et al., 2017b; Joulin et al.,
2017b). Estes modelos podem capturar a repre-
sentacao do espago semantico das unidades lexi-
cais, tendo como base as unidades mais semelhan-
tes em sentido no corpus e foram utilizados com
os corpora ALiB-Twitter e Tycholina. Os mode-
los contextuais selecionados para os experimentos
sao baseados na arquitetura BERT, o BERTim-
bau (Souza et al., 2020) e XLM-Roberta (Con-
neau et al., 2020). O experimento realizado
com esses modelos considerou apenas o corpus
Tycholina.

Os modelos estaticos foram inicialmente uti-
lizados em funcdo da sua eficiéncia em gerar
representagoes consistentes, possibilitando uma
andlise mais concisa e de baixo custo da mudanca
semantica ao representar cada item lexical como
um vetor fixo, calculando a similaridade em dife-
rentes periodos histéricos. Entretanto, a com-
plexidade da mudanca semantica muitas vezes
exige a captura de sutilezas e variacoes contex-
tuais, tarefa para a qual os modelos contextuali-
zados (ou dindmicos) s@o superiores uma vez que
podem gerar essas representacoes dinamicas do
espaco semantico das unidades lexicais com base
nas representacoes contextuais mais semelhantes
em sentido no corpus. Portanto, este trabalho
propoe uma andlise comparativa para avaliar os
resultados em termos da eficiéncia dos estaticos
e a sensibilidade contextual dos dinamicos.

Apos a selecdo das unidades lexicais e da or-
ganizagao dos corpora, os modelos estaticos fo-
ram treinados; em seguida, o conjunto de termos
similares S; foi analisado. Este conjunto é com-
posto por termos I’ cuja similaridade é represen-
tada pela funcao

S (ty,20) ={v eV | sim(v,ty) € Sy},

em que Sy representa os 20 termos com maior
similaridade e V' é o vocabuldrio do modelo. Por
fim, foram elaboradas visualizacoes para os em-
beddings em que é possivel observar as lexias mais
similares as investigadas.

Com relagao aos modelos contextualizados, es-
tes foram ajustados individualmente para cada
janela de tempo, resultando em dois modelos M;
e My. Para cada modelo ajustado M; e para cada
lexia~alvo [, o algoritmo K-means K foi aplicado



corpora ALiB-Twitter

corpora Tycholina

Janela A 01/01/2013 a 31/12/2017
Janela B 01/01/2018 a 31,/12/2022

1380 a 1799
1800 a 2021

Tabela 5: Divisao das janelas temporais nos corpora.

para criar conjuntos de agrupamentos de sentidos
Dy, onde D; = K(M;, 1) e as visualizagoes geradas
representam os agrupamentos de sentidos simila-
res considerados pelo algoritmo.

3.5. Protocolo de anotacao dos resultados

O processo de anotacdo e avaliacao dos resul-
tados foi realizado de maneira colaborativa por
dois anotadores, sendo um deles especialista em
linguistica (denominado “anotador sénior”) e o
outro, “anotador junior”. Apds o treinamento
e o fine-tuning dos modelos, a caracterizacao
da MSL fundamentou-se na andlise das uni-
dades lexicais vizinhas mais préximas a lexia-
alvo. O anotador junior examinava os resulta-
dos individualmente e, em seguida, reunia-se se-
manalmente com o anotador sénior para discu-
tir os casos um a um, buscando consolidar a
concordancia interanotadores em relagao a ca-
racterizacao da MSL. Embora apenas os casos
com concordancia plena tenham sido considera-
dos para a andlise final, vale ressaltar que nao
foi mantido um registro quantitativo ou uma lis-
tagem exaustiva das divergéncias iniciais de in-
terpretagao. Essa auséncia decorre da proépria
dinamica qualitativa dos encontros interanotado-
res, onde as deliberagoes frequentemente englo-
bavam abstragoes tedricas e o levantamento de
hipéteses que, mesmo documentadas de forma
exploratoria, nao chegaram a ser testadas empiri-
camente com os modelos computacionais. Sendo
assim, o protocolo de anotacao priorizou a cons-
trucao do consenso para as unidades lexicais ana-
lisadas, nao sendo viavel ou metodologicamente
previsto quantificar as instancias de nao con-
cordancia ocorridas.

4. Experimentos

O design experimental foi realizado considerando
duas abordagens metodoldgicas distintas. A pri-
meira abordagem concentrou-se no uso de mode-
los seméanticos distribucionais estaticos. Modelos
que, baseados na hipétese da coocorréncia dos to-
kens, geram embeddings estaveis capazes de cap-
turar relagoes semanticas e sintaticas globais no
vocabulario do corpus. A aplicagao desses mode-
los a corpora diacronicos permite o rastreamento

das transformacoes de significado das lexias ao
longo de periodos histéricos definidos. A se-
gunda abordagem utilizou o paradigma dos em-
beddings contextuais dinamicos. Foram explora-
dos modelos de linguagem baseados na arquite-
tura BERT j4 pré-treinados para a lingua portu-
guesa. HEssa escolha metodolédgica se beneficia da
capacidade inerente desses modelos de gerar re-
presentagoes sensiveis ao contexto, possibilitando
uma andlise mais granular e abrangente. Através
destes dois experimentos, pretende-se responder
as duas questoes de pesquisa, ja mencionadas:

1. Qual é a eficiéncia dos modelos estaticos
em identificar mudangas seméanticas (semantic

shift)?

2. De que forma os modelos contextuais permi-
tem caracterizar a mudanga seméantica (se-
mantic drift)?

A partir destas questoes de pesquisa, o pre-
sente estudo se desdobrou em dois experimentos
principais:

= Experimento 1: Com o corpus ALiB-
Twitter foram usados exclusivamente modelos
estaticos para avaliar a vitalidade (ou seja, se
as lexias mantém o uso no sentido catalogado
no ALiB) e a transformacao semantica do con-
junto de lexias « (semantic shift).

= Experimento 2: Com o corpus Tycholina,
empregou-se tanto modelos estaticos como
contextuais em um estudo comparativo, dedi-
cado a caracterizacao da mudancga semantica
no conjunto de lexias § (semantic drift).

E importante salientar uma limitagao do de-
sign experimental desta pesquisa, referente a as-
simetria na aplicacdo dos modelos aos corpora.
Inicialmente, o escopo previa a andlise exclusiva
do conjunto de lexias . Contudo, apds a cons-
trucao do corpus ALiB-Twitter, que teve sua co-
leta estritamente direcionada aos itens especificos
do conjunto, o acesso a API da rede social, de
onde os dados eram coletados, foi revogado, im-
possibilitando a extracao de novos dados para
abranger o conjunto de lexias 5. Dada a baixa
frequéncia dos termos do conjunto 8 no corpus
ALiB-Twitter, foi adotada a elaboracao do cor-
pus Tycholina para viabilizar a continuidade do



estudo, por fornecer um volume maior de dados e
cobertura temporal. Essa variagdo pode limitar
uma comparagao experimental controlada. Con-
sequentemente, as diferencas de desempenho ob-
servadas, devem ser interpretadas considerando
nao apenas a estabilidade textual dos documen-
tos, mas também variaveis como tamanho dos
corpora e do vocabulario.

4.1. Treinamento e Parametrizagao dos
Modelos de Embeddings Estaticos

O treinamento dos modelos semanticos distribu-
cionais estaticos foi conduzido de maneira inde-
pendente para cada conjunto de dados, utilizando
os corpora ALiB-Twitter e Tycholina. Essa abor-
dagem resultou em um conjunto de modelos in-
dividualizados por corpus e periodo temporal es-
pecifico, permitindo a andlise comparativa de di-
ferentes janelas historicas.

A implementacdo para geragdo dos embed-
dings foi realizada utilizando a biblioteca de
cédigo aberto Gensim 4.3.2 (Rehifek & Sojka,
2010). Para os modelos Word2Vec e FastText,
foram exploradas ambas as arquiteturas de trei-
namento: Continuous Bag-of-Words (CBOW) e
Skip-gram.

A parametrizacdo dos modelos seguiu melho-
res praticas e recomendagoes da literatura e foi
ajustada como segue:

1. Dimensionalidade do vetor (d):
Fixada em 100 dimensoes.

2. Janela de contexto (window size):
Foi adotada uma janela simétrica de 5 unida-
des lexicais (+5), seguindo a observacao de
Levy & Goldberg (2014), para capturar de
forma mais ampla as relagoes seméanticas.

3. Epocas de treinamento (epochs):
3 épocas.

4. Frequéncia minima (min count):
Foi definido um corte de frequéncia minima,
de 20 ocorréncias. Termos com frequéncia in-
ferior a esse critério foram ignorados, visando
mitigar introducao de ruidos por tokens espar-
sos, que poderiam comprometer a qualidade
das representacoes geradas.

A selecdo de parametros adotada buscou
equilibrio entre granularidade da representacao e
a qualidade estatistica dos espagos vetoriais gera-
dos. Embora haja, na literatura, varios trabalhos
que referenciem a dimensionalidade d = 300 para
modelos treinados em grandes bases de dados, a
adocao de d = 100 é adequada para os corpora
utilizados no presente trabalho. FEssa escolha

buscou viabilizar representacoes consistentes, ca-
pazes de capturar os deslocamentos semanticos.
Ademais, o limite min_count = 20 foi adotado
com o objetivo de garantir a estabilidade das re-
presentacoes, filtrando flutuacoes e possiveis er-
ros ortograficos, apesar de este ser uma possivel
insercao de viés de frequéncia que pode limitar a
sensibilidade dos modelos em identificar a MSL.
Dessa forma, foi priorizada a confiabilidade me-
todoldgica das vizinhancas seméanticas globais em
detrimento da captura de shifts isolados em to-
kens de baixa frequéncia.

O processo de treinamento dos modelos
estaticos resultou em 4 modelos de embeddings
treinados e parametrizados uniformemente. Es-
ses modelos estabelecem a base vetorial type-level
do estudo, porém, é necessario notar que essa na-
tureza estatica das representacoes limita a cap-
tura de variacao de sentido em funcao do con-
texto imediato de uso.

4.2. Ajuste Fino, Parametrizacao e
Extracao de Embeddings Contextuais
Dinamicos

O segundo experimento se concentrou na uti-
lizacdo de modelos capazes de gerar repre-
sentagoes contextuais/dinamicas. Os modelos se-
lecionados para essa etapa foram o BERTimbau
(Souza et al., 2020) e o XLM-RoBERTa (Con-
neau et al., 2020), sendo BERTimbau um mo-
delo pré-treinado para o portugueés e o outro mul-
tilingue.

O corpus Tycholina foi pré-processado para
garantir que as instancias fossem processadas
dentro das limitagoes de sequéncia dos mode-
los BERT. Nessa etapa foi realizada a filtragem
das sentencas que continham as lexias-alvo. Para
geracao dos embeddings, a janela de contexto foi
padronizada, tendo a lexia-alvo centralizada e a
sentenca truncada em 64 tokens de contexto a
esquerda e a direita, totalizando < 129 tokens,
incluindo o alvo. O objetivo dessa estratégia foi
minimizar o ruido e garantir a relevancia do con-
texto na janela de atencao dos modelos.

Antes da extracao dos vetores, foi realizado
um ajuste fino dos modelos BERT e XLM-
RoBERTa utilizando o corpus Tycholina. A pa-
rametrizacao para o fine-tuning foi ajustada se-
gundo o seguinte:

1. Tarefa de ajuste fino:
Foi utilizada a tarefa de Masked Language Mo-
deling (MLM), para adaptagao dos modelos ao
dominio diacronico dos dados.



2. Taxa de aprendizado (learning rate):
Definida em 2e75.

3. Tamanho do lote (batch size):
8 instancias por lote.

4. Epocas de treinamento (epochs):
3 épocas.

Ap6s o ajuste fino, os vetores contextuais para
as ocorréncias das lexias-alvo foram extraidas da
ultima camada do modelo. Por fim, esses embed-
dings foram submetidos ao algoritmo de agru-
pamento K-means para alocar as instancias a
conjuntos de sentidos similares, permitindo a vi-
sualizagao bidimensional da dispersao no espaco
semantico.

E importante ressaltar como a comparabili-
dade temporal é garantida metodologicamente
nas duas abordagens adotadas. Para os mode-
los estaticos, a adocao da técnica de Referéncia
Temporal (Dubossarsky et al., 2019) assegura
que os vetores aprendidos estejam em um espago
semantico compartilhado, eliminando a necessi-
dade de alinhamento dos vetores em etapas pos-
teriores.

No caso dos modelos contextuais, a compa-
rabilidade nao é feita pela sobreposicao direta
das coordenadas vetoriais, mas pela andlise da
topologia dos sentidos por meio de agrupamen-
tos (Martinc et al., 2020). A comparacao en-
tre as janelas temporais é baseada na anélise da
distribuicao dos vizinhos semanticos para cada
lexia-alvo, sendo uma alternativa para contornar
a incomparabilidade geométrica em relagao aos
modelos ajustados em épocas distintas (Kutu-
zov & Giulianelli, 2020). Sendo assim, a caracte-
rizagao tipolégica da mudanca é baseada em uma
validagao qualitativa das relagoes semanticas de
cada periodo, em vez da aplicacao de métricas
de distancia geométrica entre valores de modelos
independentes.

4.3. Representagao grafica dos espacgos
vetoriais

Para a visualizagao do deslocamento semantico
das unidades lexicais, foram utilizadas técnicas
de reducao de dimensionalidade aplicadas aos
embeddings gerados pelos modelos. Especifica-
mente, o t-SNE (¢-distributed Stochastic Neighbor
Embedding) foi aplicado para mapear o espaco
vetorial de alta dimensionalidade dos modelos em
um plano bidimensional. Cada lexia é represen-
tada por um ponto neste espago semantico. Essa
projecao foi utilizada como apoio para a avaliacao
qualitativa da proximidade e dispersao vetorial,
complementando a métrica.

Com o intuito de garantir a legibilidade visual
das projecoes e evitar sobreposicao de rétulos,
foi adotada uma estratégia de otimizagao das re-
presentacoes. Nas figuras apresentadas ao longo
das secoes de resultados, especialmente no que
diz respeito aos modelos estaticos, foi adotado
um critério de filtragem para exibicao de labels,
destacando apenas os vizinhos mais proximos a
lexia-alvo.

5. Resultados

Esta secao apresenta os resultados obtidos por
meio dos experimentos 1 e 2. A andlise dos re-
sultados estabelece uma distincao entre os cor-
pora: corpus ALiB-Twitter e corpus Tycholina.
As subsegoes subsequentes apresentam os resul-
tados e uma discussao mais detalhada na identi-
ficagdo e categorizagao da MSL em cada um dos
experimentos citados na Secao 4.

5.1. Experimento 1: corpus ALiB-Twitter

A primeira etapa da andlise dos resultados teve
como objetivo a avaliacao da vitalidade e trans-
formagao semantica dos termos do ALiB (Le-
xias «) na rede social Twitter (atualmente X), a
partir do corpus ALiB-Twitter, utilizando mode-
los semanticos distribucionais estaticos treinados
com Word2vec e FastText. O rastreio diacronico
foi realizado por meio da Similaridade de Cos-
seno aplicada aos vetores das unidades lexicais
do conjunto a entre as Janelas A e B. Os resul-
tados obtidos por cada modelo estao detalhados
nas Tabelas 6 e 7, respectivamente.

Uma primeira observacao a ser discutida
aponta para a divergéncia dos modelos na iden-
tificagdo da mudanca (ex: ”broca”, ”birosca”)
- semantic shift. O modelo Word2Vec detectou
um tUnico caso de MSL, o da lexia ”biscate”, ca-
racterizado quanto a mudanga como ampliacao
em direcao a sentidos de parentesco. Por outro
lado, o modelo FastText nao identificou a MSL
das lexias, mas apresentou maior sensibilidade a
vitalidade de ”broca”.

A anslise das Tabelas 6 e 7 expoe que a de-
teccao de vitalidade é sensivel a arquitetura do
modelo de embedding. O modelo FastText de-
monstrou um melhor desempenho na atribuicao
de vitalidade, o que pode ser atribuido a sua ca-
pacidade de incorporar informacoes de subword
nas representagoes geradas. Em corpora de re-
des sociais como o ALiB-Twitter, que frequente-
mente contém ruido, erros ortograficos e variacao
morfolégica, a modelagem baseada em morfemas
do FastText tende a gerar representacoes mais



estaveis para tokens de baixa frequéncia, inexis-
tentes ou variantes lexicais do vocabulario do mo-
delo, mitigando o problema da dispersao de da-
dos que afeta o Word2Vec em ambientes ruidosos.

A identificaggo de MSL no corpus ALiB-
Twitter é esparsa, com apenas a unidade lexi-
cal “biscate” classificado como “ampliacao” pelo
modelo Word2Vec. A observacao de que esta mu-
dancga se dé& em direcao a sentidos de graus de
parentesco sugere uma evolugao semantica com-
plexa, caracteristica de contextos dialetais ou so-
ciolinguisticos do portugués. No entanto, a fa-
lha do FastText em replicar essa deteccao levanta
questoes. Embora o FastText tenha tido um de-
sempenho melhor na identificacao da vitalidade,
sua média vetorial pode ser suavizada pela in-
formacao de subword, apagando mudancas sutis
de contexto global.

As divergéncias observadas reforcam que a es-
colha da arquitetura de embedding deve ser cali-
brada em estudos diacronicos que utilizam dados
de midias sociais. Em um contexto no qual a
MSL esté ligada a vitalidade da unidade lexical,
o FastText pode oferecer uma base para identi-
ficar quais termos merecem andlise. Contudo, o
Word2Vec demonstrou maior sensibilidade a uma
mudanca semantica especifica.

Parte da anélise foi realizada a partir das re-
presentagoes graficas dos espagos semanticos dos
conjuntos de lexias analisadas. Essas projegoes
podem ser visualizadas nas Figuras 3 e 4, em
relacao as unidades lexicais destacadas “biscate”
(Word2Vec) e “broca” (FastText), respectiva-
mente.

Evolugdo: biscate (2013-2017 vs 2018-2022) (t-SNE)

Vizinhos: BISCATE 2013-2017
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A Vizinhos: BISCATE 2018-2022
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Figura 3: Representacao da unidade lexical
“biscate” com modelo Word2Vec.

Evolucao: broca (2013-2017 vs 2018-2022) (t-SNE)
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Figura 4: Representacao da unidade lexical
“broca” com modelo Fasttext.

5.2. Experimento 2: Corpus Tycholina

A segunda fase da andlise de resultados con-
centra-se na investigacdo da MSL em um corpus
histérico, que abarca uma maior janela de tempo
e quantidade de dados (corpus Tycholina). Esta
etapa visa confrontar a aplicacdo e a resolucao
das abordagens estatica e contextual. Serao apre-
sentados os achados para os conjuntos de lexias
a e B em relacao ao corpus Tycholina. En-
quanto os modelos estaticos (Word2Vec e Fast-
Text) continuam a oferecer a quantifica¢ao global
da MSL por meio da Similaridade de Cosseno,
a aplicacao dos embeddings contextuais permite
uma andlise utilizando um algoritmo de agrupa-
mento (K-means) e visualizacdo bidimensional.

5.2.1. Método Estdtico

Os resultados obtidos no Experimento 2, a par-
tir dos embeddings estaticos, com o conjunto de
Lexias «a, contrastam com as observacoes do Ex-
perimento 1 visto que a andlise mostra uma es-
tabilidade seméantica. Conforme apresentado nas
Tabelas 8 e 9, o corpus Tycholina nao apresen-
tou nenhum caso de MSL detectavel por qualquer
uma das arquiteturas estaticas. Embora essa
auséncia de shift semantico corrobore a hipdtese
de que corpora com textos mais estdveis e for-
mais demonstram uma dindmica lexical mais
lenta em comparacao com ambientes volateis
em tendéncias, como os das midias sociais (cor-
pus ALiB-Twitter), é necessario ressaltar as li-
mitacoes do experimento, especialmente no que
se refere aos resultados nao refletirem exclusiva-
mente a natureza do género textual, sendo assim,
os resultados obtidos podem também ser con-
sequéncia do vocabulario, volume dos dados ou



Modelo Word2Vec - Léxias « - corpus ALiB-Twitter

Lexia Vitalidade Mudanca Tipo

Observagao

lagarta
broca
biscate
carambola
mortal
perereca
peteca
birosca
estilete
ruge

X X NAX X X N X SN
X X X X X X X N X X
I

ampliacao

Em direcao a sentidos de graus de parentesco
Similares no sentido de fruta

Tabela 6: Resultados obtidos com Word2Vec com as lexias « no corpus ALiB-Twitter

Modelo FastText - Lexias « - corpus ALiB-Twitter

Lexia Vitalidade Mudanga Tipo

Observagao

X
I

lagarta
broca
biscate
carambola
mortal
perereca
peteca
birosca
estilete
ruge

X X X AX X X NSNS

X X X X X X X X X
|

Tabela 7: Resultados obtidos com FastText com lexias o no corpus ALiB-Twitter.

da frequéncia de ocorréncia das unidades lexicais
nos textos historicos do corpus Tycholina.

Entretanto, a avaliacao da vitalidade das uni-
dades lexicais ainda expoOe diferencas entre os
modelos. O FastText (Tabela 9), se mostrou
eficaz em identificar a vitalidade em cinco le-
xias (“lagarta”, “broca”, “carambola”, “peteca’e
“birosca”), ao contrario do modelo Word2Vec,
que nao detectou. Os resultados obtidos para
a unidade lexical de “carambola” reforcam que
a modelagem de subword, presente no modelo
FastText, indica uma maior resiliéncia na repre-
sentacao das unidades lexicais, uma vez que, em
corpora onde os termos podem aparecer em con-
textos esparsos ou especializados, a composicao
de n-gramas permite que o modelo gere repre-
sentagoes, mesmo quando hé baixa frequéncia da
lexia, contornando a limitacao de palavras fora do
vocabulario de treino e capturando informagoes
de associacao semantica.

Além dos experimentos com o conjunto de Le-
xias «, foram realizadas andlises com o conjunto
de Lexias 8 no mesmo corpus; entretanto, para
esse grupo de unidades lexicais, nao foi avaliada

a vitalidade semantica. Diferente dos resultados
observados com o conjunto de Lexias «, o modelo
Word2Vec (Tabela 10) demonstrou uma alta taxa
de deteccao da mudancga (shift semantico) em 8
de 11 unidades lexicais investigadas. O FastText
(Tabela 11) apresentou uma menor sensibilidade,
detectando essa MSL em 6 de 11 unidades lexi-
cais investigadas.

Para além do quantitativo de lexias das quais
foram identificadas essa MSL, é importante des-
tacar que os modelos, especialmente o Word2Vec,
conseguiram capturar transformagoes com im-
plicagoes sociais e tecnolégicas como a ampliacao
do sentido de “memoria” e de “rede” refletindo a
inclusao digital tratada nos textos; a lexia “ho-
mem” que sofreu uma pejoragdo; a unidade le-
xical “academia” que se expandiu do sentido de
formacao educacional, enquanto “mestre” sofreu
uma bifurcagéo em sentido de “grau académico”.
As diferencas de detecgao entre os modelos sugere
que a escolha do modelo deve ser guiada pela na-
tureza esperada da MSL em anélise.

Parte da analise apresentada nesta secao foi
realizada a partir das representagoes graficas dos



Modelo Word2Vec - Lexias a - corpus Tycholina

Lexia Vitalidade Mudanca Tipo Observacao

lagarta X X - -

broca X X - -

biscate X X - -

carambola X X - -

mortal X X — A lexia foi encontrada em ambas as janelas A e B,
porém com o sentido de fatalidade e nao de cam-
balhota como previsto no ALIB.

perereca X X - -

peteca X X - -

birosca X X - —

estilete X X - -

ruge X X - -

Tabela 8: Resultados obtidos com Word2Vec com lexias a no corpus Tycholina.
Modelo FastText - Lexias o - corpus Tycholina

Lexia Vitalidade Mudanca Tipo Observacao

lagarta v X - -

broca v X = Unidades lexicais com sentido de alimento (“sor-
vete”, “bacalhau”)

biscate X X - -

carambola v X = Unidades lexicais que iniciam com “ca” ou “car”

mortal X X - -

perereca X X - -

peteca v X — —

birosca v X - -

estilete X X - -

ruge X X - -

Tabela 9: Resultados obtidos com FastText com lexias o no corpus Tycholina.

espacos semanticos dos conjuntos de lexias ana-
lisadas. Essas projecoes, cujos resultados foram
discutidos anteriormente, podem ser visualizadas
nas Figuras 5 a 14, em relagao as unidades lexi-
cais destacadas nesta subsecao.

5.2.2. Método Contextual

O uso dos métodos contextuais com o conjunto
de Lexias « apresenta uma concordancia entre os
modelos utilizados. As Tabelas 12 (BERTimbau)
e 13 (XLM-RoBERTa) mostram que os modelos
detectaram vitalidade e mudanca apenas na uni-
dade lexical “mortal”. Esse resultado sugere que
os modelos contextuais podem ter capturado um
desvio no uso contextual dessa unidade lexical
em sentencas ao longo do tempo. Essa capaci-
dade reforca a sensibilidade desses modelos em
identificar pequenas alteracoes de uso que a visao
agregada dos embeddings estaticos pode ignorar.

Evolucao: lagarta (2013-2017 vs 2018-2022) (t-SNE)

A Vizinhos: lagartaA
A A Vizinhos: lagartaB

A A
lasanha

A
A lasanha

A Macaneta
A Pperereca_B
A

bre 4
o gengibre

broca_B
A

espada_A
lagarta_B

* ‘Iag?na_B
A ° lagarta_A

lagartas

% Jagartas

Figura 5: Representagao da unidade lexical “la-
garta” com modelo FastText.



Modelo Word2Vec - Lexias 8 - corpus Tycholina

Lexia Mudanga Tipo Observagao

academia v ampliagdo De “formagao educacional” a “musculagao”, “gindstica”, “pi-
lates”

homem v pejoracao  Na Janela A, conotacoes neutras ou positivas, na Janela B
pejorativas como “agressor”, “bandido”, “bébado”

industria v mudanca  De “posicao politica” para “industrializacao” e “empresas”

memoria v ampliagao Do sentido de “lembranga” para o sentido de “armazena-
mento”, “aparelho”

mestre v bifurcacao De uma titulagao social para “grau académico”

negro v ampliagdo Personagens ficticios e aspectos histdricos e culturas na Janela
B

pecado X - Ganha uma conotacdo mais moral, com uma maior pre-
senca de termos relacionados a violagao de preceitos e de-
sobediéncia.

pessoa X - -

rede v ampliagao Na Janela B, associacao forte com comunicacao, TV, redes
sociais.

sala X - Na Janela B ha uma especializacao no sentido de “comodo”

virgem v mudanca Do sentido de “casta” para o sentido de “signo do zodiaco”

Tabela 10: Resultados obtidos com Word2Vec com lexias 8 no corpus Tycholina.
Modelo FastText - Léxias § - corpus Tycholina

Lexia Mudanca Tipo Observagao

academia, X - “Faculdade”, “mestre”, “escola” aparecem em A (CBOW) e
“gindstica” aparece em B (Skip-gram)

homem X — Presenca de nomes de personagens ficticios na Janela B.

industria X — Processo de industrializacao e empresas

memoria v ampliagdo Do sentido de “lembranca” para o sentido de “armazena-
mento”, “aparelho”

mestre v ampliacdo Do sentido de “erudito” para “grau académico”

negro X — Na Janela B, presenca de unidades lexicais como “pobre”,
“racista”, “herdéi”.

pecado v ampliagdo De questoes religiosas (“cristo”, “deus”) para questoes psi-
coldgicas (“paranéia”’, “citime”).

pessoa X — Muitos termos lexicalmente similares a “pessoa”

rede v mudanca  Na Janela B, “internet”, “reddit”, “linkedin” e “redeglobo”,
“redetv”

sala v ampliagao Na Janela B ha uma especializagao no sentido de “cémodo”

virgem v mudanca Do sentido de “casta” para o sentido de “horéscopo”

Tabela 11: Resultados obtidos com FastText com lexias 8 no corpus Tycholina.

A avaliaggo da MSL do conjunto de Le-
xias 8 no corpus Tycholina, com os modelos
contextuais, confirma muitas das transformacéces
semanticas detectadas anteriormente. As Tabe-
las 14 (BERTimbau) e 15 (XLM-RoBERTa) de-
monstram uma concordancia entre os modelos, os
quais identificaram seis (“academia”, “homem”,
“meméria”, “mestre”, “rede”, “virgem”) e oito
(“industria” e “negro”) casos, respectivamente.

Os resultados também sugerem uma vanta-
gem do método em sua capacidade de gerar em-
beddings dinamicos para cada instancia de uso,
em contraste com os métodos estaticos que cal-
culam uma média global para cada janela tem-
poral. O uso do agrupamento possibilita que as
instancias com novos sentidos (e.g., “memoria”
com sentido de “componente eletrénico” em T%)
possam ser separadas no espaco semantico do
sentido prévio. As observagoes em “negro” (“Rio



Método BERTimbau - Léxias « - corpus Tycholina

Lexia Vitalidade Mudanca Tipo

Observagao

lagarta
broca
biscate
carambola
mortal
perereca
peteca
birosca
estilete
ruge

X X X X X N X X X X
X X X X X N X X X X
|

Lexias com sentido de frutas.
Lexias de conotacao negativa.

Tabela 12: Resultados do Modelo BERTimbau com Lexias « no corpus

Tycholina.

Método XLM-RoBERTa - Lexias « - corpus Tycholina

LexiaVitalidade Mudanga Tipo

Observagao

X
X

lagarta
broca
biscate
carambola
mortal
perereca
peteca
birosca
estilete
ruge

X X X X X N X X X
X X X X X NX X X

Lexias com sentido de alimentos.
Lexias de conotacao negativa.

Tabela 13: Resultados do Modelo XLM-RoBERTa com Lexias o no corpus Tycholina.

Evolucao: broca (2013-2017 vs 2018-2022) (t-SNE)
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Figura 6: Representagdo da unidade lexical
“broca” com modelo FastText.

Negro”, “buraco negro”) e “pecado” (uso figu-
rativo) demonstram que os modelos podem re-
presentar a pluralidade de sentidos de uma de-
terminada unidade lexical, sem necessariamente
classificar como MSL, aprofundando a andlise de
uso e contexto além do deslocamento vetorial.

Evolucao: carambola (2013-2017 vs 2018-2022) (t-SNE)

Vizinhos: carambolaA
A Vizinhos: carambolaB
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trincada
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Figura 7: Representacao da unidade lexical “ca-
rambola” com modelo FastText.



Modelo BERTimbau - Léxias § - corpus Tycholina

Lexia Mudanga Tipo Observagao

academia v ampliagdo Sentido de instituicdo de ensino T1 para inclusao de sentido
de lugar de pratica de atividade fisica

homem v pejoracao  Em T2 um dos grupos possui sentido pejorativo relacionados
a violéncia

industria X — Processo de industrializacao e empresas

memoria v ampliagao Em T2 surte o sentido relacionado a “componente eletronico”

mestre v ampliacado Do sentido de “erudito” para “titulagao académica”

negro X - Em T2 hé presenca de “Rio Negro” e “buraco negro”

pecado X — Em T2 temos uso figurativo do item lexical

pessoa X - -

rede v bifurcaggo Em T1 ha o estreitamento de “conjunto de pontos interliga-
dos” para “rede social”

sala X - -

virgem v ampliaggdo Além do sentido “pureza’, T2 apresenta o sentido de

horéscopo

Tabela 14: Resultados do Modelo BERTimbau com Lexias 8 no corpus Tycholina.

Modelo XLM-RoBERTa - Léxias 5 - corpus Tycholina

Lexia Mudanga Tipo Observagao

academia v ampliagao De “formacao educacional” para o sentido de lugar de pratica
de atividades fisicas

homem v pejoragao  Na Janela A, conotagoes neutras ou positivas, na Janela B
pejorativas como “agressor”, “bandido”, “bébado”

industria v mudanca  De “posicao politica” para “industrializacao”

memoria v ampliagado Do sentido de “lembranga” para o sentido de “armazena-
mento”, “aparelho” e outros relacionados a tecnologia

mestre v bifurcagao De um titulo social para “grau académico”

negro v ampliagao Personagens ficticios e aspectos histdricos e culturas na Janela
B

pecado X - Ganha uma conotacdo mais moral, com uma maior pre-
senca de termos relacionados a violagao de preceitos e de-
sobediéncia.

pessoa X - -

rede v ampliacado Na Janela B, associagao forte com comunicacao, TV, redes
sociais.

sala X - Na Janela B ha uma especializagao no sentido de um cémodo
residencial

virgem v mudanca Do sentido de “casta” para o sentido de “signo do zodiaco”

Tabela 15: Resultados do Modelo XLM-RoBERTa com Lexias 8 no corpus Tycholina.

6. Discussao

A identificacdo da Mudanga Seméantica Lexical
(MSL) através dos modelos estaticos possui de-
safios inerentes & arquitetura destes modelos, que
geram representacoes vetoriais fixas e agrega-
das, impossibilitando a modelagem explicita da
variacao de sentido ou da polissemia que uma
unidade lexical pode apresentar simultaneamente
em diferentes janelas temporais. Os resultados
apresentados, especialmente a baixa deteccao de

MSL no conjunto « do corpus Tycholina, indicam
que a analise de coocorréncia, neste caso, pode
suavizar mudangas semanticas ou detectar mu-
dancas que nao refletem a variagao de uso, mas
sim ruido na vizinhanca lexical, conforme obser-
vado na divergéncia entre Word2Vec e FastText
(Tabelas 8 e 9). Além disso, a andlise oferece
uma visao média, exigindo uma validagao quali-
tativa exaustiva dos resultados para inferir a real
alteracao de sentido.



Evolucao: peteca (2013-2017 vs 2018-2022) (t-SNE)
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Figura 8: Representagao da unidade lexical “pe-
teca” com modelo FastText.

Evolucao: birosca (2013-2017 vs 2018-2022) (t-SNE)
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Figura 9: Representacao da unidade lexical “bi-
rosca” com modelo FastText.

Evolucao: memoria no Corpus Tycholina (t-SNE)
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Figura 10: Representagao da unidade lexical
“memoria” com modelo FastText.

Evolucao: rede no Corpus Tycholina (t-SNE)
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Figura 11: Representacao da unidade lexical
“rede” com modelo FastText.

Evolucao: homem no Corpus Tycholina (t-SNE)
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Figura 12: Representacao da unidade lexical
“homem” com modelo FastText.

Evolucao: academia no Corpus Tycholina (t-SNE)
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Figura 13: Representacao da unidade lexical
“academia” com modelo FastText.



Evolucao: mestre no Corpus Tycholina (t-SNE)
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Figura 14: Representacao da unidade lexical
“mestre” com modelo FastText.

A auséncia de deteccao de MSL na lexia “pes-
soa” por todos os quatro modelos testados esta
de acordo com a da Lei da Conformidade Hamil-
ton et al. (2016b). Por se tratar de uma uni-
dade lexical de alta frequéncia, sua taxa de mu-
danca seméantica é inversamente proporcional a
sua recorréncia, resultando na nao-deteccao de
mudanca por todo o periodo investigado.

Entretanto, as lexias “pecado” e “sala” apre-
sentam um cenario de deteccao isolada, em que
apenas o modelo FastText sinalizou o fenémeno
de ampliacao. Essa questao nao invalida a
analise, mas demonstra as particularidades arqui-
teturais dos modelos de espago semantico. A mo-
delagem baseada na composicao de n-gramas
favorece que o FastText tenha uma sensibili-
dade maior para capturar correlacoes periféricas
em contextos esparsos, contornando ruidos e va-
riacoes ortograficas comuns em textos histéricos.
A falta de consenso com o Word2Vec e com
os modelos contextuais dinamicos sugere que a
mudanca capturada nao representa uma rees-
truturacao profunda ou generalizada do espaco
semantico, mas sim variagoes distribucionais
sutis.

Em contraste com o que foi observado nos
modelos estaticos, os modelos contextuais supe-
ram essa limitacao de representacoes estatisticas
ao produzir embeddings distintos para o mesmo
item lexical, refletindo o uso desse item em sen-
tengas especificas, conforme o contexto. O uso de
técnicas de agrupamento nesses embeddings per-
mite o mapeamento de grupos vetoriais que cor-
respondem aos diferentes sentidos que uma uni-
dade lexical pode ter em uma janela de tempo.
As alteracbes nesses grupos ao longo do tempo
sugerem as transformacoes seméanticas dos sen-
tidos no espaco semantico. Os resultados apre-

sentados (Tabelas 14 e 15) demonstram essa pre-
missa; porém, a interpretacao desses conjuntos de
embeddings continua sendo uma tarefa complexa
que, assim como nos modelos estaticos, necessita
de uma avaliacdo qualitativa para garantir a va-
lidade linguistica dos agrupamentos gerados.

Outra questao a ser observada no pipe-
line de andlise dos modelos contextuais esta
nas limitacoes do préprio algoritmo de agrupa-
mento empregado. Foi utilizado o algoritmo
K-means, cuja eficicia depende intrinsecamente
da correta parametrizagao do nimero de grupos
(k). No presente trabalho, foi utilizado como
parametro k o valor correspondente do Coefici-
ente de Silhueta, os quais podem ser observados
na Tabela 16. Embora o Coeficiente de Silhueta
tenha sido utilizado como guia heuristico para
a selecao do parametro k, o K-means impoe a
restricao de k > 2. Essa imposicao algoritmica
introduz o risco de sobre-segmentar o espaco
semantico, fazendo com que um tnico grupo
semantico seja artificialmente dividido.

Ao observar os valores da Tabela 16 é possivel
capturar algumas evidéncias empiricas e compor-
tamentos das arquiteturas utilizadas. E possivel
observar a predomindncia do modelo XLM-
RoBERTa para o limite inferior (k = 2) em quase
todas as unidades lexicais e janelas temporais.
Esse padrao pode ser um indicativo de que, na
auséncia de mudancas seméanticas drasticas, o
algoritmo agrupou espagos com alta coesao es-
trutural. Em contraste, o modelo BERTimbau
apresentou dispersao maior com segmentacoes de
alta granularidade. Essa discrepancia pode ser
um indicativo de que o modelo monolingue pos-
sui maior sensibilidade as variacoes contextuais,
que sao refletidas no espago semantico. Entre-
tanto, essa sensibilidade pode aumentar o risco
de sobre-segmentagao.

Além disso, é importante discutir o impacto
da assimetria temporal do corpus Tycholina so-
bre os resultados. O desequilibrio entre as jane-
las pode introduzir ruidos nos modelos. A maior
variacao de dominios na Janela B tende a gerar
espacos semanticos mais dispersos para determi-
nadas unidades lexicais, o que exige mais cui-
dado ao interpretar a MSL, uma vez que algumas
das variacoes capturadas podem ser reflexo direto
dessa heterogeneidade discursiva e nao necessari-
amente de uma mudanca lexical consolidada na
lingua.

Para além das limitagoes de arquitetura ja
discutidas no presente trabalho, os resultados
obtidos por meio dos modelos contextuais, em
especial, os obtidos com o conjunto de lexias
B, apresentam informacoes que dialogam com a
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Tabela 16: Valores de k identificados pelo método de silhueta e adotados para os conjuntos de
lexias o e 8 em t1 e to. As células que ndo possuem valores, correspondem a unidades lexicais nao
encontradas nos dados da respectiva janela temporal (¢1 e ta).

historia e a lexicografia do portugués brasileiro.
As trajetorias de unidades lexicais como “rede”
e “memoéria” demonstram neologia semantica
(a extensao do sentido de uma lexia motivada
por inovagoes tecnoldgicas) (Alves, 1990). Além
disso, as transformacoes observadas em “mes-
tre” e “academia” refletem a influéncia das mu-
dangas culturais e institucionais na permeabili-
dade do léxico (Biderman, 2001). A unidade le-
xical “mestre”, associado ao trabalho artesanal
ou a figura do sabio, é dividido no corpus con-
temporaneo para designar majoritariamente um
“grau académico”, evidenciando a instituciona-
lizagao da pos-graduagao. Também, “academia”,
antes restrito a centros filoséficos ou cientificos,
sofreu uma ampliacdo e posterior especializacao
no uso cotidiano para se referir a espacos de
pratica de atividade fisica.

Quanto & pejoracao identificada na lexia “ho-
mem” na Janela B, cujos agrupamentos passaram
a coocorrer com lexias que designam violéncia
e crime, evidenciando uma mudanca discursiva
(de Moraes Pinto et al., 2024). Os resultados
obtidos estao de acordo com a tipologia de mu-
danga semantica (Ullmann, 1967), mas trazem
implicagoes metodoldgicas para o estudo do por-
tugués brasileiro. A mudanga seméantica nao

decorre apenas de processos graduais de des-
gaste, mas é dinamicamente impulsionada por in-
fluéncias tecnoldgicas e sociais.

7. Conclusao e Trabalhos Futuros

O presente trabalho apresentou um método para
a identificacao e caracterizagao da Mudanca
Semantica Lexical (MSL) em lingua portuguesa,
utilizando embeddings de modelos estaticos e con-
textuais. Ao explorar multiplas abordagens, com
o treinamento de modelos estaticos e o ajuste fino
de modelos contextuais em corpora diacronicos
(corpus ALiB-Twitter e corpus Tycholina), fo-
ram apresentadas caracteristicas e limitacoes de
cada método.

O principal avanco metodoldgico desta pes-
quisa para a lingua portuguesa ¢é ir além das
andlises que avaliam exclusivamente o sentido
global e fixo das palavras. Ao organizar textos
que cobrem séculos por meio do uso do corpus
Tycholina, observamos que os modelos estaticos
se mostraram eficazes em capturar mudangas
semanticas globais, em contraste com os modelos
contextuais, com o agrupamento K-means, que
ofereceu uma identificacao de shifts seméanticos



mais sutis. Com isso, o estudo avanca ao unir
as representacoes computacionais dinamicas a
validacao feita por linguistas, apresentando um
método para rastrear a MSL.

Apesar da metodologia proposta mostrar-
se capaz de sinalizar mudancas semanticas no
léxico do portugues, ressalta-se a necessidade de
uma melhoria na forma de identificacao e inter-
pretacao dessas mudancgas, em especial nos agru-
pamentos gerados por meio dos embeddings con-
textualizados, em relacao a necessidade de su-
porte de avaliacao qualitativa humana na leitura
de amostras de sentencas do corpus para garantir
a validade linguistica dos agrupamentos.

Como proposta de avancos desta metodolo-
gia, futuras investigacoes devem se concentrar
na otimizagao do agrupamento nao supervisio-
nado, visando a uma investigacao sistematica
dos hiperparametros do algoritmo. Propoe-se
também a exploracao de outras abordagens de
agrupamento, a fim de comparar o desempenho
e determinar qual seria o método mais robusto
para a particao de embeddings lexicais contex-
tuais. Além disso, a expans@o do conjunto de
lexias a ser investigado e o uso de corpora di-
acronicos de outros dominios ou géneros textuais,
assim como a exploragao da integracao de repre-
sentacoes fonéticas nos modelos contextuais para
a investigacao da variacdo fonoldgica (ou diale-
tal), da estabilidade e evolugao do significado ao
longo do tempo, sao alguns dos potenciais traba-
lhos futuros a serem investigados.
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