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ARVORE DE CLASSIFICACOES PARA O ESTUDO DE
CORRELACAO ENTRE VARIAVEIS EM DADOS DE USO
LINGUISTICO: CONTRIBUICOES DO SOFTWARE ORANGE
DATA MINING

CLASSIFICATION TREE FOR THE STUDY OF CORRELATION
BETWEEN VARIABLES IN LINGUISTIC USAGE DATA:
CONSTRIBUTIONS OF ORANGE DATA MINING SOFTWARE

Monclar Guimaraes Lopes (UFF)'

Resumo: H4 uma prerrogativa bésica tanto na perspectiva sociolinguistica quanto na
funcionalista de que os fenomenos em variagao e mudanga ndo ocorrem aleatoriamente,
mas, sim, motivados ou condicionados por fatores de natureza social, estrutural ou
cognitiva. Neste artigo, temos o objetivo de mostrar as contribuigdes potenciais do
widget classification tree (arvore de classificagdes), disponivel no Software Orange
Data Mining. A ferramenta, que recorre a calculos de regressdo logistica, serve como
método preditivo para a descrigdo hierarquica e grafica de como as variaveis preditoras
condicionam potencialmente as varidveis de desfecho. Esse recurso estatistico —
motivado pelo modelo de drvore de regressdo por inferéncia condicional (cf. Hothorn;
Hornik; Zeileis, 2006; Speybroeck, 2012) — apresenta uma interface mais amigéavel ao
usuario no Orange Data Mining em comparagdo a interface do Programa R. Como
ilustragdo da contribuicdo desse recurso para pesquisas em lingua em uso, descrevemos
o impacto de trés varidveis preditoras na instanciacdo de duas construc¢des linguisticas,
ambas formadas pela mesma sequéncia de elementos — preposi¢cdo sem + verbo dicendi
—, a saber: a ora¢do hipotatica adverbial modal ou condicional negativa (e.g.: ele saiu
sem falar com ninguém); o marcador estruturante do discurso de acréscimo (e.g.: ele
faltou hoje. Sem falar que, quando vem, sempre chega atrasado).

Palavras-chave: Arvore de classificagdes. Variaveis preditoras e de desfecho. Lingua
em uso.

Abstract: There is a basic prerogative from both the Sociolinguistic and Functionalist
perspectives that phenomena undergoing variation and change do not occur randomly,
but rather are motivated or conditioned by factors of a social, structural or cognitive
nature. In this paper, we aim to show the potential contributions of the classification tree
widget, available in the Orange Data Mining Software. The tool serves as a predictive
method and, to this end, uses logistic regression calculations for the hierarchical
description of how predictor variables potentially condition outcome variables. This
statistical resource — also known by the term conditional inference regression tree (cf.
Hothorn; Hornik; Zeileis, 2006; Speybroeck, 2012) — presents a user-friendly interface
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in Orange Data Mining, compared to the R language. As an illustration of the
contribution of this tool to research in language usage, we describe the impact of three
predictor variables on the instatiation of two linguistic constructions, both formed by the
same sequence of elements — preposition sem + verb dicenci —, namely: the hypotactic
adverbial negative modal or conditional clause (e.g.: ele saiu sem falar com ninguém);
the discourse structuring marker of addition (e.g.: ele faltou hoje. Sem falar que, quando
vem, sempre chega atrasado).

Keywords: Classification tree. Predictor and outcome variables. Language Usage.

Introducio

Por apresentarem natureza dinamica e heterogénea, sdo inerentes as linguas
naturais a variacdo ¢ a mudanga, fendmenos condicionados por fatores de diferentes
ordens, sejam sociais, estruturais e/ou cognitivos. As perspectivas linguisticas que
buscam descrever as linguas sob a oOtica de sua variacdo e mudanga — como a
Sociolinguistica e o Funcionalismo, por exemplo —, cabe ndo apenas detectar o
fenomeno varidvel em si — isto ¢é, as variaveis de desfecho (ou dependentes) —, mas
também identificar as motivagdes subjacentes a esses processos — isto €, suas varidveis
preditoras (ou independentes).

Na literatura linguistica, a descricdo dos fatores que motivam o fendmeno da
variagdo ou da mudanga tem sido feita com base em métodos qualiquantitativos de
analise. Sob essa otica, a face qualitativa se da, entre outros aspectos, pela identificagao
e interpretacdo das variaveis preditoras presentes em cada ocorréncia; a quantitativa,
pela verificagdo da extensibilidade desses fatores as demais ocorréncias do corpus em
analise. No que tange a essa ultima face, a quantificacdo, em algumas abordagens, como
a Funcionalista, por exemplo, tem sido mais frequentemente interpretada por meio da
descri¢dao de frequéncia absoluta (quantidade de vezes que o mesmo fator condiciona a
escolha por uma varidvel de desfecho no total de ocorréncias) ou relativa (quantidade de
vezes que esse fator condiciona a escolha por uma varidvel de desfecho em termos
percentuais).

A descrigio de frequéncia, podem-se juntar métodos estatisticos ou
computacionais mais robustos, que possibilitam ao pesquisador identificar a forca de
associacdo entre variaveis preditoras e de desfecho ou, ainda, realizar previsdes para
além do corpus. A depender da quantidade de dados analisados e do método estatistico

empregado, pode-se interpretar que estamos diante de fatores generalizaveis, de modo
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que encontraremos resultados semelhantes se extrapolarmos a amostra previamente
analisada.

A extensibilidade dos dados para além da amostra pode ser tratada por meio de
regressao logistica, um método estatistico que estima a probabilidade de ocorréncia de
uma variavel de desfecho com base em um determinado conjunto de dados de variaveis
preditoras. Quando temos fatores multiplos, a regressdo logistica também possibilita,
desde que atendidas as condi¢gdes necessarias quanto a padronizacdo das variaveis
preditoras, avaliarmos o grau de associacdo entre as variaveis, em termos hierarquicos,
isto ¢, identificar qual(is) varidvel(is) preditora(s) impacta(m) mais fortemente a sele¢ao
de uma ou mais varidveis de desfecho.

Tradicionalmente, a regressdo logistica ¢ feita por meio de medidas estatisticas,
que exigem, por parte do pesquisador e do leitor, o dominio de conceitos matematicos
como distribui¢do qui-quadrado, medidas de R’ graus de liberdade etc. Por sua vez,
Hothorn, Hornik e Zeileis (2006), bem como Speybroeck (2012), desenvolveram um
modelo grafico de regressdo logistica intitulado drvore de regressdo por inferéncia
condicional, de visualizagdo e interpretacdo mais simples para quem tem pouco ou
nenhum conhecimento estatistico®. Originalmente, esse grafico é gerado no Programa R,
em pacotes como o partykit, o que exige do pesquisador o dominio da linguagem de
programagdo da ferramenta. Mais recentemente, no entanto, o recurso foi incorporado
ao Software Orange Data Mining (ODM), por meio do widget Classification tree
(arvore de classificagdes). Como veremos, o ODM apresenta uma interface mais
amigavel e intuitiva a usudrios que tém conhecimentos bésicos de informatica e pouco
ou nenhum conhecimento de linguagem R.

O objetivo deste artigo € mostrar a contribui¢do potencial do recurso drvore de
classificagoes do ODM para a andlise da correlacdo entre varidveis preditoras e
varidveis de desfecho na andlise de dados linguisticos. Como ilustracdo didatica,
recorremos a descri¢ao de duas construgdes formadas pela sequéncia de palavras sem +
verbo dicendi, como sem falar, sem contar, sem dizer etc. Como veremos mais adiante,
essa sequéncia pode ser recrutada tanto por uma oragdo hipotatica adverbial modal ou

condicional negativa — e.g.: ele saiu sem falar com ninguém — quanto por um marcador

2 Cabe esclarecer que o analista que trabalha com métodos quantitativos precisa ter um dominio minimo
de estatistica para a interpretagdo e a descri¢do de seus dados. Quando falamos, aqui, em “nenhum
conhecimento estatistico”, referimo-nos, sobretudo, ao leitor final da divulgacao cientifica, que sera capaz
de compreender o grau de associacdo entre varidveis mesmo que ndo conhega as medidas estatisticas
previstas por cada tipo de teste.
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estruturante do discurso de acréscimo (cf. Traugott, 2022) — e.g.: ele faltou hoje. Sem

falar que, quando vem, chega atrasado.

Da regressao logistica binaria a arvore de regressao por inferéncia condicional

Segundo Hosmer e Lemeshow (2000), a regressao logistica binaria ¢ um modelo
de anélise estatistica que tem como objetivo prever, a partir de um conjunto de variaveis
preditoras explicativas de natureza continua e/ou binaria, o desfecho de uma variavel
categorica nominal dicotdmica. Mais especificamente, assim como os outros modelos
de regressdo, busca determinar o coeficiente de correlagdo entre uma variavel de
desfecho (ou dependente) e uma ou mais variaveis preditoras (ou independentes).

Trata-se de um modelo aplicavel a Linguistica, mas que exige, por parte do
analista e do leitor, o dominio de alguns conceitos e algumas medidas estatisticas. Como
ilustracdo, apresentamos o Quadro 1, que representa um conjunto de tabelas geradas no
software JASP, que buscam identificar a existéncia de correlacdo entre trés varidveis
preditoras — (1) anteposi¢do do pronome demonstrativo isso; (2) posposicao de
conjuncdo que; (3) posi¢do supraoracional — e a instanciacdo ou nao de uma variavel de
desfecho: o marcador estruturante do discurso de acréscimo (MED) formado por sem +
verbo dicendi (sem falar, sem contar, sem dizer etc.) no lugar da oracdo hipotatica
adverbial modal ou condicional negativa (OHA), formada por esses mesmos

elementos>.

3 Cabe frisar que os dados estatisticos apresentados no Quadro 1, neste momento do texto, tem como
objetivo tdo-somente ilustrar o raciocinio empregado por parte da interpretagdo desse teste estatistico, e
ndo de servir como ilustracdo de resultados de pesquisa. O fendmeno serd descrito posteriormente, na
secdo em que ilustramos a aplicagdo da ferramenta.
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Quadro 1 - Conjunto de tabelas com dados da regressdo logistica binaria realizada no JASP:

Model Summary - CLASSE

Model Deviance AIC BIC df x? p McFadden R  Nagelkerke R*  Tjur R? Cox & Snell R?
Ha 5739.683 5741.683 5748.132 4670
H, 3270.428 3278.428 3304.224 4667 2469.256 <.001 0.430 0.580 0.471 0.411

Coefficients ¥

95% Confidence interval

Wald Test (odds ratio scale)
Estimate Standard Error  Odds Ratio z Wald Statistic  df p Lower bound Upper bound
(Intercept) -1.471 0.075 0.230 -19.550 382.203 1 <.001 0.198 0.266
PRONOME 3.535 0.136 34.286 25.918 671.752 1 <.001 26.244 44.792
CONJUNGAQ 1.455 0.093 4.285 15.565 242.270 1 <.001 3.568 5.147
SUPRAORACIONAL 3.062 0.121 21.371 25.258 637.949 1 <.001 16.851 27.103

Note. CLASSE level 'MED' coded as class 1.

Performance Diagnostics

Performance metrics

Value

Accuracy 0.830

Fonte: Elaborag@o propria.

No quadro acima, algumas medidas sdo relevantes para a intepretacdo da

existéncia ou ndo de correlacdo entre as trés variaveis preditoras — pronome, conjun¢do

e supraoracional — e a variavel de desfecho, que ¢ a classe MED:

a)

b)

Na primeira tabela, observamos os valores relativos a hipotese alternativa (Hi),
que revelam que a medida obtida por qui-quadrado (X3), 2469.256, é
estatisticamente significativa (p < 0,001). A medida de Nagelkerke R? evidencia,
em termos percentuais — 0,58 (58%) — o quanto o modelo com as trés variaveis
preditoras inclusas explica a varidvel de desfecho em comparagdao a hipotese
nula (Ho);

Na segunda tabela, a coluna odds ratio (razdo de chances) indica a magnitude
das chances, em nimero de vezes, de a variavel condicionar a instanciagao de
MED. No caso, temos: anteposicao por pronome demonstrativo isso (34,3 vezes
mais em relacdo a referéncia), posi¢do supraoracional (21,3 vezes a mais em
relagdo a referéncia), posposicao de conjuncao que (4,2 vezes a mais em relacdo
a referéncia). A precisao dessas medidas ¢ atestada pelo teste de Wald, cujo valor

de p foi considerado estatisticamente significativo para as trés varidveis (p <

0,001)*.

40O valor da Odds Ratio (Razdo das Chances) representa a transformacio da escala logaritmica (log-odds)
presente na coluna Estimate.
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c) Na tabela 3, temos a precisdo de todo o modelo, medido em 83% de acurécia.
Isso indica que, se aplicarmos as mesmas variaveis em outras amostras, devemos

encontrar, na maior parte das vezes, um resultado equivalente ou aproximado.

Por sua vez, a arvore de regressao por inferéncia condicional ¢ uma abordagem
estatistica exploratdria que emprega testes de significancia a partir da inter-relagdo de
um conjunto de variaveis, assim como a regressao logistica bindria. Nao obstante,
recebe esse nome porque ¢ organizado em estruturas arboreas de classificacdo e
regressao, com nodulos e ramos (semelhantes as folhas e aos caules de uma arvore). O
modelo identifica o impacto das variaveis preditoras, hierarquizando-as, por meio de
uma sequéncia de decisdes: da varidvel mais relevante a menos relevante, mostrando de
que modo a convergéncia entre elas caminham para um desfecho.

O modelo foi desenvolvido por Hothorn, Hornik e Zeileis (2006) e também por
Speybroeck (2012) e tem aplicacdo em diversas areas do conhecimento. Para ilustrar a
aplicagdo desse método em dados linguisticos, partimos de Freitag e Pinheiro (2020),
que o exemplificam a partir de uma série de estudos sobre a negacao no portugués (cf.
Furtado da Cunha, 2001; Santana; Nascimento, 2011; Yakovenco; Nascimento, 2016).
Em resumo, no portugués brasileiro, a negacdo ocorre por meio de trés variantes: neg-V

~ neg-V-neg ~ V-neg. Abaixo, segue uma ocorréncia de cada uma delas:

(a) Negagdo candnica (neg-V)
(falando sobre amizade) “em geral... eu ndo tenho problema com ninguém...
eu procuro sempre ser sociavel.” (cam_fem_ 22).

(b) Negagao dupla (neg-V-neg)
(falando de violéncia no bairro) “la tem muito usuario [de droga] mas sabe se
controlar... ndo ¢ desse tipo de sair roubando ndo”. (ema_mas 23)

(c) Negagao final (neg-V)
doc: seus amigos pensam em mudar de escola? (sobre educagdo)
(ali_mas_17): “pensam ndo...”

(Freitag e Pinheiro, 2020, p. 330)

Para a analise do fendmeno, os autores fazem uso do pacote partykit, disponivel
no Programa R. As analises apontam a presenca de quatro variaveis preditoras: a)
presenca de material interveniente; b) presenca ou auséncia de material de reforgo

negativo; c) variedade rural ou urbana; d) contexto fonético favoravel (presenca da



PERcursos Linguisticos ¢ Vitoria (ES) ev. 15 en. 37 « 2025 « ISSN: 2236-2592

forma atona ndo — isto €, num no cotexto prévio). Tais variaveis tém pesos diferentes na

selecdo das variantes, aspectos que estdo representados na arvore abaixo:

Grifico 1 - Regressdo em fung@o da estrutura morfossintatica da negagéo:
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Fonte: Freitag e Pinheiro, 2020, p. 330.

O Griafico 1 apresenta a interagdo entre as variaveis por meio de uma sequéncia
de seis decisdes tomadas pelo falante — ndo necessariamente de forma consciente. O
fator preponderante, identificado em (1), € a presen¢a ou ndo de material interveniente.
Se positivo, os falantes preferirdo majoritariamente a variante neg-V-neg; se negativo,
haverd um conjunto de outras decisdes em sequéncia: (2) ha presenca de material de
reforgo negativo (num, nada etc.)? Se positivo, preferéncia por Neg-V; se negativo, ha
mais uma condicionante: (4) o falante ¢ da variedade urbana ou rural? Se urbana,
predilecdo por Neg-V; se rural, ainda haverd uma ultima decisdo: (6) presenca de
contexto fonético favoravel. Nos dois contextos possiveis, ha predilecdo por Neg-V,
mas, no caso, de existéncia de contexto fonético favoravel, esse uso ainda concorre com
a variante neg-V-neg.

Cabe mencionar que os resultados apresentados no Grafico 1 sdo gerados a partir
de célculos de regressao logistica semelhantes aqueles apresentados no Quadro 1. A
diferenca € que o recurso hierarquiza as variaveis em um modelo binario de entrada e
saida, mostrando de que modo cada uma das variaveis preditoras impactam, sozinhas ou
em relacdo com outras, uma determinada variavel de desfecho.

No programa R, onde esse grafico foi gerado, os resultados sdo gerados

algoritmicamente por sistemas estatisticos que correlacionam as varidveis informadas
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em um dataframe, submetidos a um script do pacote partykit. A realizagdo dessa
operacdo, como ¢ de se esperar, exige conhecimentos basicos de linguagem R. O que
queremos mostrar, neste texto, ¢ de que modo esse procedimento ¢ mais simples e
amigavel no Orange Data Mining, podendo ser realizado por qualquer pessoa com

conhecimentos basicos de informatica e sem conhecimentos profundos de estatistica.

O Orange Data Mining e o Widget Classification Tree

O Orange Data Mining (ODM), segundo sua propria plataforma, ¢ um software
de livre acesso que constitui uma caixa de ferramentas (toolbox) de mineragao de dados,
machine learning e visualizagdo de dados. Diferentemente dos softwares estatisticos
comuns (como JASP, SPSS) ou, ainda, a linguagem R, o ODM ¢ construido sob uma

interface visual e interativa, em um ambiente CANVAS?®.

Figura 1 - Tela inicial do Orange Data Mining:

Untitled

® Welcome to Orange

O oy o

New Open Recent

o = S, =
Select
s
ﬂ] A B Y Video Tutorials Get Started Examples Documentation
i i S

Show at startup Help us improve!

Select a widget to show its description.

See 3 ,or
open the

Fonte: Orange Data Mining Software.
O programa ¢ constituido por uma série de widgets que interagem entre si, a
partir de uma base de dados. O sistema permite a realizacdo de uma série de testes

estatisticos, sobretudo aqueles que resultam em graficos, como ¢ o caso da arvore de

5> CANVAS ¢ um modelo de representacdo visual. No ODM, o CANVAS ¢é representado por uma tela em
branco em que o usudrio seleciona um ou mais widgets e estabelece uma série de relagdes entre eles, de

acordo com seu objetivo de pesquisa.
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regressao por inferéncia condicional, ou simplesmente, arvore de classificagdes no
ODM.

A geracdo de uma arvore de classificacdes, dentro do ODM, ¢ relativamente

simples. Eis o passo a passo:

a) Na tela de abertura (cf. Figura 1), o usuario deve clicar na opcao Examples e,
em sequéncia, na opg¢do Classification Tree. Como resultado, o programa abrira

automaticamente uma série de Widgets interconectados, conforme indicado na

Figura 2.

Figura 2 - Classification Tree — Modelo:

Load data on Iris Any change in
("iris.tab") from preloaded selection of the tree
/ documentation datasets. node changes the
rendering in the

scatter plot.

O

y o
File 2
b

Day,

i

7 z A
Classification Tree 3

\39‘7’"‘

:
Classification Tree T
»

/ Viewer
Double-click on this

widget and select any Box Plot
node in the tree.

The data selected in
the tree viewer

This workflow works best if you have Tree gg‘u’gg&:ﬁ%ﬁ;ygg
Viewer, Scatter Plot and Box Plot all open in the workflow
at the same time. ’

Fonte: Orange Data Mining Software.

b) Em sequéncia, o usuario deve clicar sobre o Widget File e carregar seu arquivo
de dados anotados. Para a interpretacdo do sistema, ¢ imprescindivel que haja
uma Unica varidvel nominal categdrica (que serd sua varidvel de desfecho). As
varidveis preditoras, nesse caso, devem ser lidas como fatores. No exemplo em
tela, estamos lidando com fatores bindrios, representados por 0 e 1. Veja a

Tabela 1, como ilustragdo desse procedimento:
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Tabela 1. Dados anotados: variavel de desfecho e varidveis preditoras:

CATEGORIA SUPRAORACIONAL ISSO ANTEPOSTO QUE POSPOSTO

contém ainda o OHA 0 0 0

MED 1 0 0

artir da MED 0 0 0
15, Médiuns, MED 0 1 1
ass0as de bem, OHA 1] 4] 0
e dé a impressao de ser uma OHA 0 0 0
SARS-Cov-1, MED 1 1 0

luage Acquisition and Language OHA 0 0 0
indo MED 0 0 0
pelos MED 1 1 0
Se tudo isso MED 0 1 1

MED 0 0 1

Fonte: Elaborag@o propria.

c) A tabela indica, na coluna “categoria”, a varidvel de desfecho, que sera
representada como a unica varidvel categérica nominal na coluna. As colunas
das categorias supraoracional, isso anteposto e que posposto, que sdo as
variaveis preditoras, sdo representadas de forma numérica, sendo 0 a

representacao do “ndo”; 1 do “sim”.

Figura 4 - Configuracdo da Tabela dentro do ODM:
[ N ] File
Source
OFile:  Ar Bes - Excel/Base 2 - Dados dos.xlsx = . & Reload
URL: [~]
File Type
Automatically detect type

Info

100 instances

5 features (no missing values)
Data has no target variable.

2 meta attributes

Columns (Double elick to edit)

Name Type Role Values
1 Colunall categori... skip . <[s><s> Isso sem mencionar, . <[s><s> ...
T P
3 SUPRAORAC.. categorical feature 0,1
4 1S50... categorical feature 0,1
5 QUE .. categorical feature 0,1
6 Colunal B e skip
7 Coluna3 B e skip

Reset

Browse documentation datasets

2B | B
Fonte: Orange Data Mining Software.
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e) Assim que carregar o arquivo para dentro do CANVAS, o sistema pedira que o
usuario realize algumas configuragdes. A varidvel de desfecho deve ser
classificada como target (alvo), na coluna role; as variaveis preditoras, por sua
vez, como feature (propriedade); as demais informagdes, se houver, como ocorre
na Tabela 1, serdo desconsideradas e, por isso, indicamos o atributo skip nessa
mesma coluna. Em seguida, o usudrio deve clicar no botdo apply e fechar a
caixa. Por fim, deve clicar no widget classification tree viewer, no ambiente do
CANVAS. Como resultado, visualizarda um grafico de estrutura arbodrea

semelhante a este:

Grifico 2 - Arvore de regressido por inferéncia condicional para as construgdes de OHA ¢ MED?:

1SS0 ANTEPOSTO O

0 1
SUPRAORACIONAL e MED
100%, 53/53
0 1
QUE POSPOSTO G QUE POSPOSTO G
0 1 0 1
OHA MED MED MED
77.8%, 21/27 9 50.0%, 4/8 O 66.7%, 2/3 O 100%, 9/9 O

Fonte: Elaboragéo propria.

Exemplo de aplicagio

Nesta ultima se¢do, temos o objetivo de ilustrar, por meio de anélise empirica de
dados de uso linguistico, de que modo uma ou mais variaveis preditoras podem
impactar a instanciacdo de uma variavel de desfecho. Para isso, adotamos o modelo de
arvore de classificagdes do ODM, baseado no modelo de arvore de regressdo por
inferéncia condicional (cf. Hothorn; Hornik; Zeileis, 2006; Speybroeck, 2012), na
medida em que ele permite prever de que modo as variaveis preditoras potencialmente
ajudam a prever uma ou mais variaveis de desfecho a partir de um conjunto de decisoes,

hierarquicamente estruturadas.

¢ O Grafico 2 sera explorado e descrito na se¢do subsequente.
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Caracterizacao do fenomeno

Num primeiro momento, faz-se imprescindivel caracterizar nosso objeto de
pesquisa, que ¢ uma construgdo formada pela preposicao sem, seguida de verbo dicendi.
A esse respeito, cabe mencionar que, segundo a literatura gramatical e linguistica, sem
apresenta o sentido basico de subtragdo, auséncia ou desacompanhamento (Cunha e
Cintra, 2001; Rocha Lima, 1972), que ¢ mobilizado, na relagdo hipotatica adverbial,
para a introdu¢ao da no¢ao de modo ou condigao negativa, conforme indica Neves

(2018, p. 791):

a) Modais:
(1) Sera que esta me seguindo ha algum tempo, sem eu perceber?
(i)  Lorenzo tinha deixado o fundo da sala, sem que eu percebesse.

b) Condicionais:
(iii)  Por isso eu ndo poderia ir embora sem dizer a vocé, enquanto ¢ tempo,
alguma coisa sem sentidos ocultos.
(iv) “Sem que se produzam fatos que comprometam a democracia, nao
podemos deixar que os trabalhadores sem-terra sejam donos do pais”,
afirmou o senador.

Além desses usos, ja classificados e disseminados pela literatura gramatical e
linguistica, detectamos um outro no portugués contemporaneo, em que sem, justaposto a
um verbo dicendi, como contar, falar, dizer, mencionar etc., recategoriza-se como um
conector de acréscimo — aqui classificado como um marcador estruturante do discurso

—ou MED — (cf. Traugott, 2022). Como ilustracao, segue duas ocorréncias desse uso:

o1 A psicologa e psicoterapeuta Olga Tessari aponta que o problema da mania de
limpeza esta na pessoa, pois, por mais que se busque a perfeicao, “jamais chegaremos a
ela, pois a perfei¢do é uma ilusdo”. No maximo, o que ¢la ira conseguir € ficar ainda mais
nervosa, pois, para manter a casa arrumada e limpa sempre, ninguém haveria de morar
nela, sem contar o problema de a poeira tomar conta apos algum tempo sem ninguém
para tirar o po.

(02) Hoje vamos falar de uma casta muito famosa e bem conhecida no mundo todo,
especialmente, por fazer parte de um corte (blend/assemblage) de um vinho icénico e
poderoso de nome Chateauneuf-du-Pape. Mas o interessante, que a origem desta uva nio
¢ a Franca, mas sim a Espanha. Na Franga a chamam de Mourvedre e na Espanha de
Monastrell. Esta uva ¢ cultivada, principalmente, na costa mediterranica da Espanha, cujo
clima ¢ o maior aliado desta variedade. E nesta regido que também ficam as principais
praias espanholas e ¢ um dos roteiros turisticos mais lindos da Europa. Sem falar na
gastronomia, que ¢ um show a parte!
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Em (01), sem contar pertence a uma categoria funcional distinta das
apresentadas por Neves (2018) no grupo de ocorréncias (a) e (b). A despeito de suas
feigdes hipotaticas — uma preposi¢ao seguida de verbo no infinitivo, estrutura tipica de
oragdes adverbiais reduzidas —, a construgdo nao escopa um verbo (ou algum elemento)
presente em uma oracao matriz, atribuindo-lhe uma nogao circunstancial de modo ou de
condicdo. Na verdade, argumentamos que sem contar ndo faz referéncia a nenhum
elemento particular do co-texto, diferentemente do que se deveria esperar de uma
estrutura prototipicamente hipotatica.

A nogdo de acréscimo atribuida a sem contar, em (01), ¢ construida
discursivamente, na medida em que o enunciador enumera dois fatos convergentes,
ligados por essa construgdo, que levariam uma pessoa maniaca por limpeza a um estado
de nervosismo: (1) manter a casa limpa e arrumada sempre exigiria que ninguém
morasse nela; (2) mesmo sem ninguém morando, a poeira naturalmente tomaria conta
da casa depois de algum tempo. A plausibilidade de conferir a sem contar uma nocao de
acréscimo pode ser atestada por meio de um teste de substituicdo, no qual € possivel
alternar sem contar por uma constru¢do canonica de valor de acréscimo em que as
condi¢cdes de verdade sejam mantidas. Como evidéncia, em (01’), propomos a

substitui¢do de sem contar por além de’:

(01°) No méximo, o que ela iria conseguir ¢ ficar ainda mais nervosa, pois, para manter a
casa arrumada e limpa sempre, ninguém haveria de morar nela, além do problema da
poeira tomar conta ap6s algum tempo sem ninguém para tirar o po.

Defendemos que a ideia de acréscimo construida discursivamente € o resultado
da acdo da intersubjetividade mobilizada na cena comunicativa (cf. Traugott e Dasher,
2002). Haja vista que o falante conta o que efetivamente nao iria contar ao enunciar a
frase “sem contar o problema de a poeira tomar conta apds algum tempo sem ninguém
para tirar o p6” —, o ouvinte ¢ levado a inferir um novo significado para aquele uso,
dado que as nogdes de auséncia e negagdo, proprias da semantica do sem, tornaram-se
opacas. No lugar, atribui-se a construgdo um valor de acréscimo, que equivaleria a dizer

[D1 e ainda D2]. Sob essa otica, a replicacdo desses contextos e desse mesmo tipo de

inferéncia teria resultado em um novo uso convencionalizado, cuja frequéncia de

TA despeito da manutengdo das condi¢des de verdade no teste de substituicdo proposto, ha diferencas
discursivo-pragmaticas entre sem contar e além de. Esse aspecto, no entanto, foge ao escopo deste artigo.



PERcursos Linguisticos ¢ Vitoria (ES) ev. 15 en. 37 « 2025 « ISSN: 2236-2592

ocorréncia pode ser atestada em uma comunidade linguistica de falantes, como acontece
no caso de [D1 sem contar D2].

Em (02), temos a demonstra¢ao da produtividade do esquema [D1 sem Vicendi
D2], na medida em que outros verbos de natureza dicendi passam a instancia-lo, como
falar, por exemplo. Como ¢ possivel notar na respectiva ocorréncia, o falante tece
elogios a costa mediterranica da Espanha, categorizando-a como: (1) uma das regides
com praias mais lindas da Espanha; (2) um dos roteiros mais lindos da Europa; (3) um
otimo lugar para ter experiéncias gastrondmicas. No caso em tela, sem falar ¢
empregado especificamente para a introdugcdo do ultimo argumento (01), ao qual

podemos propor um teste de substituicao andlogo ao que realizamos em (01°):

(02°) E nesta regido que também ficam as principais praias espanholas e ¢ um dos
roteiros turisticos mais lindos da Europa. A/ém da gastronomia, que é um show a parte!®

Um dos aspectos que nos leva também a argumentar favoravelmente a ideia de
que MEDs como sem contar, sem falar se distanciam dos usos hipotaticos prototipicos ¢
a frequéncia com que ele ocorre em segmentos supraoracionais, como podemos
verificar em (02), em que D1 e D2 encontram-se em periodos distintos. Em nossa
pesquisa, por exemplo, identificamos que a posi¢ao supraoracional ¢ muito produtiva
para MED, mas ndo para OHA. Em 400 ocorréncias da sequéncia sem falar em posi¢ao
supraoracional, observou-se que todas elas eram classificadas como MED, e ndo como

OHA.

Hipoteses e Metodologia

Durante anélises pretéritas das sequéncias sem + verbo dicendi, observamos que
era muito frequente a instanciacdo de MED em contextos linguisticos especificos: a)
quando havia anteposi¢do de isso a constru¢do; b) quando havia posposicdo de
conjuncao que; ¢) quando a construcao ocorria em posicao supraoracional.

Segundo nossas hipdteses, havia, portanto, trés variaveis preditoras potenciais
para a instanciacdo de MED: (1) No que tange ao pronome demonstrativo isso, que ¢

recorrentemente um encapsulador de predicagdes, a construgdo de MED se vincularia a

80 teste proposto busca verificar se sdo mantidas as condi¢des de verdade na substitui¢do, ou seja, se ha
equivaléncia funcional entre sem contar e além de nesse contexto de uso. Nao estamos, aqui,
comprometidos com um critério normativo, que tende a avaliar negativamente a auséncia de verbo no
inicio da estrutura.
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esse elemento, € ndo mais a um verbo em uma oragdo matriz, tal qual tende a ocorrer
com as circunstancias de modo ou condi¢do. (2) A posicdo supraoracional, por sua vez,
quebraria o vinculo sintitico mais forte entre oragdo matriz e ora¢dao hipotatica. Isso
decorreria do fato de a construgdo evocar uma dimensao mais textual (de enumeragao,
introducao de novos argumentos) do que circunstanciagdo de um estado de coisas. (3)
Por sua vez, a conjuncdo que atuaria como uma das subpartes do esquema Xque conect (Cf.
Santos; Cezario, 2017; Santos; Silva; Cezario, 2019; Ely; Cezario, 2023), que tende a
formar, via analogizacdo, novos elementos procedurais no dominio da conexdo no
portugués.

Com o objetivo de verificar a plausibilidade dessas trés hipoteses, recorremos ao
Corpus Portuguese Web 2020 (ptTenTen20), da plataforma Sketch Engine’. Trata-se de
um corpus de 12 bilhdes de palavras, com dados de diferentes variedades do portugués,
coletados entre o periodo de junho e novembro de 2020. O corpus permite filtrar as
ocorréncias por diferentes aspectos, como variedade, género, assunto etc.

No que tange a esta pesquisa, restringimos nossas buscas a variedade brasileira
do portugués presente no dominio * br, sem outras especificacdes, como as atinentes a
assunto e género, por exemplo. Esse subcorpus apresenta aproximadamente 8 bilhdes de
palavras (mais especificamente, 8.010.603.604 tokens), dentre as quais 87.369.605 sdo
verbos (.5,868,2 de fokens por milhdo de palavras). Nossa preocupagao inicial foi a de
identificar, no corpus, os dez verbos dicendi que, justapostos a preposi¢do sem,
apresentavam maior quantidade de tokens. Isso nos levou aos dados apresentados na

Tabela 2.

Tabela 2 - Frequéncia token da sequéncia sem + verbo dicendi no corpus ptTenTen20:

Sequéncia Frequéncia Token Token por milhdo de
palavras
1. Sem contar 99.091 6,66
2. Sem falar 81.953 5,50
3. Sem dizer 10.437 0,70
4. Sem mencionar 10.185 0,68
5. Sem considerar 13.305 0,89
6. Sem citar 9.484 0,68
7. Sem revelar 4.442 0,28
8. Sem especificar 3.354 0,23
9. Sem explicar 1.954 0,13
10. Sem comentar 1.082 0,07

Fonte: Elaboracédo propria.

? http://sketchengine.eu — Acesso em 08 mai. 2024.
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Em virtude de nossas hipoteses, empregamos a estratégia de buscar 100
ocorréncias de cada padrio abaixo para os 10 verbos selecionados. Assim sendo,
tragamos o objetivo de selecionar 800 ocorréncias por verbo, o que perfaria um total de
8.000 dados analisados. O levantamento dessas ocorréncias no corpus foi realizado por
meio da ferramenta concordance, jogando-se, no campo de busca, os contextos

sintaticos descritos abaixo.

a) .1isso sem (Vdicendi) que
b) . isso sem (Vdicendi)

c) .sem (Vdicendi) que

d) . sem (Vdicendi)

e) 1isso sem (Vdicendi) que
f) 1ss0 (Vdicendi)

g) sem (Vdicendi) que

h) sem (Vdicendi)

O objetivo dessa notacdo era o de restringir: (1) as buscas de a a d aos contextos
supraoracionais; (2) as buscas de e a & aos contextos oracionais. Como ¢ possivel notar,
os padroes se diferem entre si no que diz respeito as variaveis preditoras, isto &,
anteposicao ou ndo de pronome demonstrativo isso, posposi¢do ou ndo de conjun¢do
que, além da posi¢do oracional ou supraoracional, como acabamos de mencionar. Cabe
esclarecer que alguns padrdes se mostraram improdutivos ou pouco produtivos para

alguns verbos, conforme podemos observar na Tabela 3:
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Tabela 3 - Distribui¢do das ocorréncias no corpus, por padrdo de uso:

Iejuo)
Teje
hEyATq|
IRUOIOUSIA
IBIOPISUO))
e
Ie[oAY
Ieonyroadsy
Ieordxyg
Iejuowo))

PADROES Totais

. Isso sem Vicenci que 100 100 | 47 | 100 | 52 05 0 0 0 09 413

. 1550 sem Vicenci 100 [ 100 | 34 [ 100 [100 [ 82 | 0o [ o1 | 0o [ 31 548

. Sem V gicenci que 100 [ 100 [ 100 [ 100 | 83 [ 18 | 11 | 04 | o1 | 11 528

. Sem Vgicenci 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 1000

1880 sem Vicenci qUE 100 100 | 36 50 29 03 0 0 01 07 326

is50 sem Vgicenci 100 | 100 | 43 [ 100 [ 100 | 61 | 13 [ 02 | 07 | 28 554

sem Vicenci que 100 | 100 [ 100 | 100 | 100 | 81 | 100 | 89 | 65 | 30 865

sem Vgicenci 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 [ 100 | 96 | 100 | 1000
Totais 800 | 800 | 560 | 750 | 664 | 450 | 324 | 297 | 270 | 316

Fonte: Elaboragio propria

Na Tabela 3, os valores inferiores a 100 representam a totalidade de ocorréncias
existentes no corpus. Conforme € possivel observar, os padrdes supraoracionais e
oracionais iniciados pelo pronome demonstrativo isso sdo menos produtivos para alguns
verbos e até improdutivos para outros, como € o caso de revelar, especificar e explicar.

Ja os campos identificados com o numero 100 representam os dados
selecionados, tendo sido sorteados randomicamente pelo proprio sistema do corpus.

As anélises da pesquisa foram realizadas por meio do emprego do método misto,
que se caracteriza pelo “equacionamento entre a metodologia qualitativa e quantitativa”
(Lacerda, 2016, p. 85). Para a andlise proposta para este texto, especificamente,
buscamos descrever tdo-somente o impacto das trés variaveis indicadas em nossas
hipoteses — anteposi¢cdo de pronome demonstrativo isso, posposicao de conjungdo que ¢
posi¢do supraoracional — na instanciacdo ou ndo de MED. Portanto, somente esses
aspectos serdo mobilizados na subsec@o dos resultados, haja vista que o objetivo deste
artigo ndo ¢ fazer a caracterizacdo dos MEDs, mas, sim, ilustrar a aplicacdo do modelo
de arvore de classificacdo e mostrar suas contribui¢des potenciais para a descri¢do da
correlagdo entre varidveis preditoras e de desfecho na analise de dados de uso

linguistico.
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Resultados

No intuito de verificar, por meio do emprego do método de arvore de
classificagdes, o eventual ou potencial impacto das trés variaveis preditoras na
instanciagdo de MED, criamos um dataframe no Excel com os dados quantitativos das
construgoes de OHA e de MED, com a inclusao das trés variaveis em forma de fatores
(sendo 0 para auséncia do atributo; 1 para sua presenca). O dataframe foi constituido de
4.671 linhas (tendo sido excluidas 649 linhas relativas a ocorréncias descartadas). Na

Tabela 4, ilustramos como ele foi preenchido.

Tabela 4 - Distribuicdo das ocorréncias de OHA e de MED por variavel:

Lexema Categoria Isso Que Supraoracional
1 Contar MED 1 1 1
2 Contar MED 1 1 1
(..) (.. (..) (..) (-) (..)
253 Mencionar MED 1 0 0
(..) (.. (..) (..) (-) (..)
467 comentar OHA 0 0 0

Fonte: Elaboragao propria

O dataframe foi criado no Excel e importado para o software Orange. Dentro do
sistema, recorremos aos Widgets Files, Predictions, Tree e Tree Viewer e geramos duas
arvores de regressdo. Na primeira, buscamos ver somente a atuagdo das trés variaveis —
a) anteposicdo do pronome demonstrativo isso, b) posposi¢do da conjungdo que, c)
posicdo supraoracional — em relagdo a classe OHA ou MED!°. O sistema retornou a

seguinte regressao logistica:

10 Na segunda arvore de classificagdes, buscamos verificar como essas mesmas variaveis interagem com
os dez diferentes lexemas que ocupam o slot do verbo dicendi na constru¢do. No entanto, ndo trouxemos
esses dados para este artigo, cujo objetivo primdrio é discorrer sobre as contribui¢des da ferramenta e
mostrar os procedimentos necessarios para sua operacionalizagao.
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Grifico 1- Arvore de regressio por inferéncia condicional para as construgdes de OHA e MED:

PRONOME G
NAO SIM
SUPRAORACIONAL (@) MED o
95.9%, 1772/1848
NAO SIM
CONJUNGAO G CONJUNGAO G
NAO SIM NAO SIM
OHA OHA O MED G MED G
80.1%, 803/1002 51.5%, 442/859 81.9%, 354/432 95.8%, 508/530

Fonte: Elaboragao propria

Sem considerar os lexemas especificamente, observamos a seguinte hierarquia
das variaveis: o que mais importa para a constru¢do de MED, no corpus, ¢ a presenca do
pronome demonstrativo isso. Dessa maneira, havendo o pronome isso, o lexema entra
na constru¢do por meio da instanciacdo de uma constru¢do de MED em 95.9% das
vezes (isto ¢, das 1.848 ocorréncias em que isso ocorreu no contexto dos fendomenos
analisados, 1.772 eram MED). Caso ndo haja o pronome demonstrativo isso, a segunda
variavel relevante ¢ a posi¢do supraoracional. Em estando a constru¢do em posi¢ao
supraoracional e estando seguida da conjuncdo que, ela ¢ uma construgdo de MED
95.8% (508 das 530 ocorréncias) e, sem a conjuncao que, 81.9% das vezes (354 das 432
ocorréncias). Por sua vez, se a constru¢cdo ocorre em contexto oracional e sem
posposicao da conjuncao gue, sao quase sempre OHA (80.1% das vezes — 803, de 1002
ocorréncias), mas dividem a média entre OHA e MED se houver conjun¢ao (51.5% de
OHA, 442 de 859 ocorréncias).

Para verificar o impacto de cada uma das variaveis preditoras para a sele¢dao de
MED ¢ possivel recorrer a outros métodos estatisticos. Nesta pesquisa, também foi
realizada uma regressao logistica binaria (cf. Field; Miles & Field, 2012), por meio da
aplicagdo do método enter no software JASP. Os resultados estdo indicados no Quadro
1, apresentado na se¢do 2 deste artigo. O modelo foi estatisticamente significativo
[X2(21) = 2.469.256, p < 0,001; Tjur R?>= 0,471], sendo capaz de prever adequadamente
83% dos casos (conforme performance metrics > accuracy).

Todas as varidveis tiveram impacto estatisticamente significativo, com

preponderancia do pronome (Odds Ratio = 34.286 [95% IC: 26.473 — 44.405], seguido
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de posi¢do supraoracional (Odds Ratio = 21.371 [95% IC: 16.095 — 27.016] e, por fim,
conjungdo (Odds Ratio = 4.285 [95% IC: 3.576 — 5.134].

Por fim, cabe mencionar que o ODM também apresenta widgets para a
realizagdo de regressdo logistica, mas, pelo menos na versao utilizada para este artigo,
menos potentes e detalhados que outros softwares estatisticos, como o JASP e também o
SPSS. Dessa maneira, entendemos que o ODM seja mais adequadamente utilizado junto
a outros softwares (como o JASP, cuja interface ¢ bastante amigével), sempre que for
necessario a recorrer a calculos mais robustos e detalhados. Logo, a principal vantagem
do ODM que se defende neste artigo ¢ a realizagdo de testes de arvores de classificagao,
que sao bem mais faceis de programar e executar em comparacdo a interface do

Programa R.

Consideracoes finais

Neste artigo, buscamos demonstrar a aplicagdo do recurso arvore de
classificagdes (classification tree) no Software Orange Data Mining (ODM) para a
analise de dados do uso linguistico. Trata-se de uma ferramenta que recorre a regressao
logistica para prever, por meio de uma estrutura hierarquica de decisdes, 0 modo como
uma ou mais varidveis preditoras, isoladamente ou em associagdo com outras,
condicionam a instanciagdao de uma variavel de desfecho.

O recurso atua de maneira semelhante a drvore de regressdo por inferéncia
condicional, desenvolvido em linguagem R no pacote partykit por Hothorn, Hornik e
Zeileis (2006) e Speybroeck (2012), mas apresenta a vantagem de apresentar uma
interface simples e amigéavel, de facil utilizagdo e interpretacdo para usudrios com
conhecimentos basicos de informéatica e pouco ou nenhum conhecimento de ferramentas
estatisticas.

Defendemos, assim como diversos outros pesquisadores, que a aplicacdo de
métodos estatisticos, como o que apresentamos neste artigo, ¢ uma forma mais segura e
eficaz para se chegar a determinadas generalizagdes linguisticas do que se ater
exclusivamente a analise de frequéncias absolutas ou relativas. Afinal, sdo esses
métodos que nos permitem afirmar, com certa precisdo, quando ha um forte nivel de

associacdo entre duas ou mais varidveis e nos possibilitam também prever se as
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conclusdes a que chegamos tém chances de serem extensiveis a outras amostras para
além do nosso corpus. Por fim, cabe frisar que, a despeito da facilidade de
operacionalizacdo da ferramenta, um dominio minimo de conhecimento estatistico em

regressao logistica por parte do analista continua sendo essencial.
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