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Resumo da Dissertação apresentada à COPPE/UFRJ 
omo parte dos requisitosne
essários para a obtenção do grau de Mestre em Ciên
ias (M.S
.)A FUNÇ�O DO ÍNDICE DE SÍNTESE DAS LINGUAGENS NACLASSIFICAÇ�O GRAMATICAL COM REDES NEURAIS SEM PESOHugo Cesar de Castro CarneiroAgosto/2012Orientadores: Felipe Maia Galvão FrançaPris
ila Ma
hado Vieira LimaPrograma: Engenharia de Sistemas e ComputaçãoA 
lassi�
ação gramati
al de palavras em uma sentença é o ponto de partidapara tarefas mais 
omplexas, por exemplo, 
omo a inferên
ia de gramáti
as. Paraisso, as ferramentas responsáveis por tal pro
edimento pre
isam ter uma taxa dea
erto muito elevada e um tempo muito baixo para 
lassi�
ar as palavras. Asmais usadas hoje em dia utilizam abordagens que requerem o uso de pro
essositerativos, tornando a fase de treino muito lenta. Esta lentidão impossibilita atarefa de 
lassi�
ação gramati
al multilíngue, uma vez que, 
onforme o número delínguas 
res
e, o mesmo o
orre 
om o tempo de treinamento. Nesta dissertação seapresenta uma proposta para tornar o treinamento de 
lassi�
adores gramati
aismais ágil. Primeiramente, propõe-se usar a WiSARD, uma arquitetura de redeneural sem peso, para exe
utar as tarefas de 
lassi�
ação gramati
al, uma vezque esta não ne
essita atingir qualquer 
onvergên
ia em seu treino. Ademais,
ogita-se que haja uma relação direta entre os valores dos índi
es de síntese e osdos parâmetros da 
on�guração ótima de rede para 
lassi�
ação gramati
al em umadada linguagem. Os experimentos 
onduzidos mostram que a arquitetura WiSARDrealmente a
elera a fase de treino dos 
lassi�
adores gramati
ais e também que sepodem usar os valores dos índi
es de síntese para se estimar a melhor 
on�guraçãoda WiSARD 
apaz de exe
utar 
lassi�
ações gramati
ais em uma língua. Alémdisso, os experimentos também indi
am que a 
lassi�
ação gramati
al de palavras
om a WiSARD é bem mais 
orreta e pre
isa que a en
ontrada na literatura.vii



Abstra
t of Dissertation presented to COPPE/UFRJ as a partial ful�llment of therequirements for the degree of Master of S
ien
e (M.S
.)THE ROLE OF THE INDEX OF SYNTHESIS OF THE LANGUAGES INPART-OF-SPEECH TAGGING WITH WEIGHTLESS ARTIFICIAL NEURALNETWORKSHugo Cesar de Castro CarneiroAugust/2012Advisors: Felipe Maia Galvão FrançaPris
ila Ma
hado Vieira LimaDepartment: Systems Engineering and Computer S
ien
eTagging parts of spee
h in a senten
e is the foothold for more 
omplex tasks,su
h as grammati
al inferen
e. In order to perform it, part-of-spee
h taggingtoolkits need to have both a high a

ura
y value and a very low tagging time.Currently, the most 
ommonly used toolkits make use of approa
hes that requiretime-
onsuming iterative pro
esses, making the training phase too slow. This hashindered the adoption of multilingual part-of-spee
h tagging, sin
e time spent inthe training phase used to grow a

ording to the number of languages. Thisdissertation presents a proposal to hasten the training phase of the part-of-spee
htagging pro
ess. First, it is proposed to use WiSARD, a weightless arti�
ial neuralnetwork ar
hite
ture, to perform part-of-spee
h tagging tasks, as it does not need toa
hieve any 
onvergen
e during the training phase. It is also 
onsidered that there isa dire
t relation between the index of synthesis values and those of the parametersof the optimal network 
on�guration for part-of-spee
h tagging in a given language.The experiments 
ondu
ted demonstrate that WiSARD ar
hite
ture really hastensthe training phase of part-of-spee
h taggers and that the index of synthesis values
an be used to estimate the best WiSARD 
on�guration 
apable of tagging parts ofspee
h in any language. Furthermore, the experiments show that both the a

ura
yand the pre
ision of part-of-spee
h tagging tasks with WiSARD are higher than thestate of the art. viii
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Capítulo 1IntroduçãoA tarefa de 
lassi�
ação gramati
al é muito importante no ramo da linguísti
a
omputa
ional e do pro
essamento de linguagens naturais. A partir desta, muitasoutras tarefas de maior 
omplexidade podem ser realizadas. Análises sintáti
as desentenças, também 
onhe
idas 
omo parsing, por exemplo, requerem uma gramáti
ade tamanho �nito e, para isso, pre
isa-se de um sistema que transforme um 
onjuntoexpansível de palavras em um 
onjunto �nito de símbolos1. Na tradução automáti
aestatísti
a também é ne
essário que se saiba as 
lasses gramati
ais das palavras, umavez que isto pode ser fundamental na de�nição da ordem das palavras da sentençatraduzida e em quais termos serão empregados na tradução, por exemplo, a palavrainglesa like que pode ser traduzida 
omo 
omo em português se sua 
lasse for umadvérbio ou uma 
onjunção, 
omo semelhante (ou pare
ido) se for um adjetivo,ou ainda 
omo gostar (ou alguma de suas 
onjugações no presente do indi
ativo,ex
etuando-se a da ter
eira pessoa do singular) se for um verbo.Tal 
omo visto a
ima, 
lassi�
adores gramati
ias (também 
hamados deetiquetadores gramati
ais) são importantes para resolver problemas de ambiguidadegramati
al e que seu resultado pode ser usado 
omo entrada em outras tarefas(ou, ao menos, 
omo um dado 
omplementar). Devido a isso ne
essita-se quea exatidão de um 
lassi�
ador gramati
al seja a maior possível, pois os errosprovenientes uma 
lassi�
ação ruim podem se propagar rapidamente. Ademais, um
lassi�
ador pre
isa ser ágil tanto em seu treinamento quanto em sua 
lassi�
ação.Os 
lassi�
adores que se en
ontram na literatura possuem uma grande rapidez nassuas fases de 
lassi�
ação, mas esta agilidade falta na fase de treinamento. Isto faz
om que a adoção de um modelo multilíngue torne-se mais difí
il, pois 
onforme onúmero de línguas usadas aumenta, mais treinamento é ne
essário e, assim, a es
olha1A�rma-se aqui que o 
onjunto de palavras em uma língua é �expansível�, pois a quantidadedestas varia de tempos em tempos, 
riando-se gírias, neologismos ou novos termos para designaritens e/ou atividades que não existiam até então. Por exemplo, o vo
abulário té
ni
o na área de
omputação é 
omposto por uma série de substantivos, adjetivos e verbos que só surgiram durantea segunda metade do sé
ulo XX ou no sé
ulo XXI.1



de um 
onjunto su�
ientemnete grande de línguas torna-se improvável.Tarefas de tradução automáti
a requerem que se possa 
onverter um texto deuma língua para outra mantendo seu sentido inta
to. Ini
ialmente, pensou-se em
riar uma arquitetura na qual de uma língua se 
hegasse a uma interlingua e destapudessem fazer traduções para qualquer outra língua [2℄. Contudo, este modeloveio a se tornar menos utilizado, devido ao surgimento do modelo estatísti
o, ondese traduz diretamente de uma língua para outra. O modelo estatísti
o, porém,requer uma quantidade de exemplos muito grande (esta quantidade 
res
endoquadrati
amente 
onforme o número de línguas aumenta). Desta forma, sem um
lassi�
ador gramati
al que possua um tempo de aprendizado rápido, torna-sebastante 
ompli
ado que se possa obter um sistema de tradução automáti
a queabranja um 
onjunto su�
ientemente grande de línguas.1.1 Objetivos e 
ontribuiçõesPropõe-se neste trabalho a 
riação de um sistema de 
lassi�
ação gramati
alque possa ser usado em uma vasta variedade de línguas e que possua um tempo deaprendizado 
urto. Este fun
ionaria 
omo um ponto de partida para a 
riação desistemas mais 
omplexos que sejam 
omuns a várias línguas, tais 
omo indutoresde gramáti
as, tradutores automatizados, entre outros. No entanto, devido àspe
uliares que 
ada língua possui, mostra-se improvável que se possa 
onstruir um
lassi�
ador úni
o para se usar em duas ou mais línguas. Todavia, é possível se 
riarum 
lassi�
ador que fun
ione para qualquer língua, desde que as pe
uliaridades destasejam representadas em parâmetros deste 
lassi�
ador.O 
lassi�
ador aqui proposto, nomeado mWANN-Tagger, exe
uta seu pro
essode 
lassi�
ação baseando-se somente em uma janela de 
ontexto (que 
ontém aspalavras adja
entes à que se deseja 
lassi�
ar) e em um �di
ionário� 
om algunstermos prin
ipais (algumas palavras e algumas terminações). O 
omprimento destajanela e o tipo de termos que 
onstarão no �di
ionário� dependem da língua ondeserá feito o pro
esso de 
lassi�
ação gramati
al e, desta forma, da 
on�guração deparâmetros do sistema.No entanto, mesmo havendo te
nologias que tornam possível a 
onstrução deum 
lassi�
ador que seja bem ágil durante sua fase treinamento, a ne
essidade de seestimarem seus parâmetros pode fazer 
om que o pro
esso de treinamento 
ontinuesendo lento. Por isso, este trabalho também propõe uma té
ni
a O(1) para se
onseguir obter a melhor 
on�guração de parâmetros do 
lassi�
ador. Para isto,optou-se pelo uso do índi
e de síntese da língua 
ujas palavras deseja-se 
lassi�
ar.O índi
e de síntese é uma medida proposta por GREENBERG [3℄. Ele é usadopara 
lassi�
ar as línguas de a
ordo 
om a quantidade média de morfemas que uma2



Tabela 1.1: Tamanho do vo
abulário em diferentes línguasTamanho do 
orpus(número de palavras) Tamanho do vo
abulárioTur
o Inglês1 milhão 106547 3339810 milhões 417775 97734palavra qualquer deste idioma venha a possuir. Línguas 
om um índi
e baixo são
hamadas de isolantes (ou analíti
as), enquanto que as 
om índi
e alto são 
hamadasde sintéti
as.Para a es
olha deste índi
e 
omo medida que de�niria a 
on�guração deparâmetros ótima do 
lassi�
ador, partiu-se da hipótese que quão mais isolantefor uma língua, isto é, quanto menor for seu índi
e de síntese, menos importantesserão as terminações das palavras e maior será o tamanho da janela de 
ontexto,enquanto que para as línguas sintéti
as o oposto tenda a o
orrer. Deduz-se istodo fato de nas línguas isolantes quase não existirem morfemas deriva
ionais nemin�exionais, fazendo 
om que a grande maioria das palavras destas línguas sejam
ompostas por uma simples raiz e, desta forma, venham possuir um grande númerode hom�nimos. Por outro lado, as línguas sintéti
as possuem uma grande gama dea�xos para a 
riação de novas palavras, o que faz 
om que hom�nimos sejam rarose que o tamanho de seu vo
abulário seja bem maior que o de línguas isolantes,tal 
omo pode ser visto na Tabela 1.1 [4℄. Devido ao grande vo
abulário daslínguas sintéti
as e da alta possibilidade de se desejar 
lassi�
ar uma palavra nãoapresentada ao 
lassi�
ador na fase de treinamento, as terminações das palavrassão importantes para a 
lassi�
ação gramati
al nestas línguas, uma vez que estasnormalmente representam a�xos ou partes de a�xos que 
arregam 
onsigo algumainformação relevante sobre a 
lasse gramati
al da palavra a ser 
lassi�
ada.Um exemplo que 
orrobora a hipótese supra
itada é a 
lassi�
ação gramati
alda palavra like para a língua inglesa (razoavelmente isolante) e de gostamos para alíngua portuguesa (razoavelmente sintéti
a). Na primeira há uma vasta possibilidadede 
lasses, sendo ne
essária a inserção de um pronome adja
ente a esta palavra paraque esta seja 
lassi�
ada 
omo verbo. A palavra gostamos, por outro lado, somentepode ser 
lassi�
ada 
omo verbo, pois a terminação -amos já informa que esta é umverbo da primeira 
onjugação na primeira pessoa do plural.Por �m, o uso do índi
e de síntese já tinha sido proposto anteriormente paratarefas de re
uperação de informação [5℄. Por outro lado, até então não se ouviufalar de tentativas de usá-lo em pro
edimentos de 
lassi�
ação gramati
al.
3



1.2 Trabalhos rela
ionadosSegundo [6℄, 
ogita-se que o primeiro algoritmo para 
lassi�
ação gramati
altenha sido feito 
omo uma parte do analisador gramati
al do Projeto de Análisede Dis
urso e Transformações (TDAP � Transformations and Dis
ourse AnalysisProje
t) de Zellig Harris [7℄. Desde então vários modelos foram 
riados para resolveros problemas de ambiguidade 
ategorial. Os modelos mais usados re
entemente sãoas gramáti
as de restrições [8℄, os modelos esto
ásti
os (por exemplo, os modeloso
ultos de Markov [9�13℄, os modelos de Markov de máxima entropia [14, 15℄ eos 
ampos aleatórios 
ondi
ionais (CRF � Conditional Random Fields) [16�18℄),árvores de de
isão [19�22℄, modelos neurais [23℄, métodos de aprendizado baseadoem transformações (TBL � Transformation-Based Learning) [24℄ e baseado emmemória (MBL � Memory-Based Learning) [25℄, 
lassi�
adores de máxima entropia[26�30℄, métodos baseados em máquinas de vetores de suporte (SVM � SupportVe
tor Ma
hines) [31℄, assim 
omo variações do algoritmo de es
olha de vizinhomais próximo [32℄ e do modelo per
eptron, 
omo o averaged per
eption [33, 34℄ e oper
eptron bidire
ional [35℄.Por outro lado, a 
lassi�
ação gramati
al multilíngue ainda é um tema pou
oabordado. Dentre as publi
ações que utilizam este tema, desta
am-se [36�38℄. Osistema que é men
ionado nestes artigos, 
ontudo, depende bastante do númerode línguas que são usadas, uma vez que este utiliza informações interlinguais(
ross-lingual) para ajudar os seus 
lassi�
adores a obter taxas de a
erto altas. Paraa obtenção destas informações interlinguais, este sistema requer que se use 
orporaparalelos em seu treinamento. Estas informações são usadas para a desambiguação
ategorial das palavras. Por exemplo, ao se obter uma ambiguidade ao se tentar
lassi�
ar a palavra inglesa like seria ne
essário bus
ar as palavras equivalente nos
orpora de outras línguas. Se, por exemplo, no 
orpus da língua portuguesa seen
ontrasse a palavra semelhante, a palavra like seria 
lassi�
ada 
omo um adjetivo.Diferentemente deste 
lassi�
ador, o mWANN-Tagger utiliza o índi
e de síntese, queé uma medida da própria língua 
ujas palavras deseja-se 
lassi�
ar e, desta forma,não ne
essita de 
orpora paralelos para seu treinamento.Classi�
adores gramati
ais baseados em modelos neurais foram propostos desde[23℄. Dentre estes, os mais 
omuns são os que utilizam modelos neurossimbóli
os[39, 40℄. Mais re
entemente, um 
lassi�
ador gramati
al baseado em redes sem pesofoi proposto em [41℄. No entanto, todos 
lassi�
adores neurais 
riados até agoraforam usados apenas para 
lassi�
ação gramati
al monolíngue.
4



1.3 Estrutura da dissertaçãoPara melhor expli
ar 
omo o mWANN-Tagger fun
iona, é pre
iso 
ompreender os
onhe
imentos em que este se fundamenta. Com este propósito, sugere-se a leiturado Capítulo 2 para uma melhor 
ompreensão da arquitetura WiSARD e de seufun
ionamento, assim 
omo do Capítulo 3, a �m de se entender melhor a medidade índi
e de síntese. Passados estes 
apítulos, 
omeça-se a falar do 
lassi�
adorpropriamente dito no Capítulo 4. Serão expostos no Capítulo 5 os experimentosusados para des
obrir se o índi
e de síntese de uma língua é su�
iente para queo pro
esso de 
lassi�
ação gramati
al de suas palavras seja 
orreto, tal 
omo a
omparação do mWANN-Tagger 
om outras abordagens. A 
on
lusão e a proposiçãode trabalhos futuros serão apresentados no Capítulo 6.
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Capítulo 2Redes neurais sem peso e modeloWiSARDAs redes neurais arti�
iais (RNAs) [42℄ 
onstituem um modelo 
omputa
ionalbaseado nas redes neuronais biológi
as. Elas são utilizadas para exe
utar tarefasque não possuam soluções determinísti
as e�
ientes e que envolvam aprendizado ere
onhe
imento de padrões. Para tal, as RNAs simulam o 
omportamento biológi
o,utilizando ligações entre neur�nios (nós) para transferên
ia e pro
essamento paralelode informação.As RNAs baseiam-se na ideia de que 
ada neur�nio é 
apaz de fazer somente umaparte do pro
essamento, sendo portanto ne
essária toda uma rede para que se possaexe
utar uma tarefa mais 
omplexa. O agrupamento dos neur�nios na rede varia dearquitetura para arquitetura. Por exemplo, no modelo mais 
onhe
ido, o per
eptronmulti
amadas [43℄, estes estão agrupados 
omo um grafo dire
ionado separado em
amadas, onde 
ada um destes neur�nios está ligado a todos os presentes na 
amadaseguinte, 
omo mostra a Figura 2.1.Entrada
E1

E2

Saída
S1

O
ulta

Figura 2.1: Rede neural per
eptron multi
amadas6



2.1 Redes neurais tradi
ionaisAs redes neurais tradi
ionais são 
ara
terizadas por armazenarem quase todoseu 
onhe
imento nas ligações entre os neur�nios, denominadas sinapses. Osneur�nios propriamente ditos somente 
ontêm uma pequena parte do 
onhe
imento,denominado tenden
iosidade (ou �in
linação�, denotado pela letra b � do inglês bias)[42℄.As sinapses possuem pesos, os quais são responsáveis por modi�
ar o valorde saída de um neur�nio que será usado 
omo entrada em outro. Estes pesosrepresentam os tipos de sinapse: as inibitórias são representadas 
omo pesosnegativos, enquanto que as ex
itatórias 
omo positivos. Durante a fase detreinamento, os pesos sinápti
os são balan
eados para que a rede 
onsiga exe
utaro pro
edimento desejado.Para permitir um 
omportamento não linear para a rede, uma função de ativaçãomonot�ni
a não linear é atribuída à saída dos neur�nios. As funções mais 
omumenteapli
adas são a sigmoide e a tangente hiperbóli
a, devido ao seu 
omportamentoassintóti
o e por sua derivada poder ser rees
rita 
omo função da mesma [42℄.2.2 Redes neurais sem pesoRedes neurais arti�
iais sem peso (Weightless Arti�
ial Neural Networks �WANNs) são um 
onjunto de modelos de redes neurais arti�
iais nas quais não hábalan
eamento de pesos sinápti
os durante sua fase de treino. Esta ausên
ia de pesonas sinapses é 
ompensado pelo uso de memórias de a
esso aleatório (Random A

essMemories � RAMs) dentro de seus nós [44℄. Tal 
omo men
ionado anteriormente,os neur�nios das redes neurais tradi
ionais não guardam qualquer informação. Elespossuem somente uma variável de tenden
iosidade e apli
am uma função não linear
ontínua. A tro
a destas funções pelo uso de RAMs faz 
om que as redes neuraissem peso sejam mais robustas e e�
ientes, uma vez que suas RAMs podem guardarqualquer valor, não requerendo 
ontinuidade, e que o treinamento dos dados nestasredes são simples operações de es
rita em memória, desta forma não havendo
onvergên
ia a ser atingida.Existem vários modelos de redes neurais arti�
iais sem peso, porexemplo, WiSARD (Wilkie Stonham and Aleksander's Re
ognition Devi
e)[45℄; AUTOWiSARD [46℄; Memória Esparsa Distribuída [47℄; Probabilisti
 Logi
Nodes [48℄; Goal Seeking Neuron [49℄; G-RAM (Generalizing RAM ) [50℄, suaimplementação mais 
omum, a Virtual G-RAM (VG-RAM) [51℄; General NeuralUnit [52℄, entre outros. 7



2.2.1 O modelo WiSARDA WiSARD é a rede neural booleana es
olhida para ser usada 
omo a baseda arquitetura do 
lassi�
ador gramati
al deste trabalho. Esta es
olha deve-seà ausên
ia da ne
essidade de se 
alibrar pesos (ou parâmetros), uma vez quese trabalharia 
om uma série de línguas, e nestas muitos testes seriam feitos.Ademais, este paradigma ainda é pou
o avaliado, e em seu primeiro uso em tarefasde etiquetagem de 
lasses gramati
ais, em uma sondagem do seu uso na línguaportuguesa, mostrou-se muito promissor [41℄.Como a rede WiSARD é um modelo booleano, esta somente tem a possibilidadede re
eber um 
onjunto de bits 
omo entrada. Para uma mais fá
il familiarização
om a WiSARD, os exemplos usados neste 
apítulo envolverão o aprendizado de
ara
teres es
ritos, onde 
ada parte da imagem que 
ontenha uma parte do 
ara
terserá representada pelo valor 1 e as restantes pelo valor 0. A transformação daspalavras a serem 
lassi�
adas pelo etiquetador em bits será detalhada no 
apítulo 4,no qual é tratada toda arquitetura deste.O elemento bási
o da WiSARD é o dis
riminador-RAM (ou somentedis
riminador), o qual é 
omposto por um 
onjunto de RAMs e um somador Σ(ver Figura 2.2a). As RAMs guardam os dados treinados, inserindo 1 nas posiçõesendereçadas durante a fase de treinamento e 0 nas outras, e o somador é responsávelpor informar a quantidade de RAMs 
uja saída foi 1. Este resultado é 
hamado de�medida de similaridade� da entrada em relação à 
lasse do dis
riminador. Quantomaior for esta medida, mais similar a entrada é desta 
lasse.O 
onjunto de RAMs dos dis
riminadores é organizado de forma que 
ada bitda entrada seja asso
iado a exatamente uma RAM através de um mapeamentopseudoaleatório (ver Figura 2.2b). Desta forma, se todas as N RAMs de umdis
riminador forem indexadas 
omo RAMi, o número de entradas ni de uma RAMseguirá a relação
ni =



































⌈

M

N

⌉ se i < M mod N

⌊

M

N

⌋ se i ≥ M mod N

(2.1)
ondeM é o número bits de entrada da rede, N o número RAMs do dis
riminadore i o índi
e da RAM em questão, que é um valor inteiro perten
ente ao intervalo

[0, N − 1]. Pode-se veri�
ar, a partir da relação 2.1, que a quantidade deentradas (e 
onsequentemente o número de posições endereçáveis) das RAMs deum dis
riminador é inversamente propor
ional ao número de RAMs que deste8



RAM0

RAM1

RAMN−1

Σ

(a) Estrutura dodis
riminador
0 1

1 0

0

1

RAM0

RAM1

RAMN−1

Σ

(b) Mapeamento nas RAMsENTRADA
d0 r0

d1 r1

dC−1
rC−1(
) Arquiteturamultidis
riminadorFigura 2.2: Arquitetura da WiSARDdis
riminador venha a possuir.A WiSARD, tal 
omo qualquer rede neural, 
om ou sem peso, deve ser 
apaz deexe
utar tarefas que envolvam re
onhe
imento de padrões. Para isto, ela pre
isater uma 
ara
terísti
a generalizadora que a permita 
lassi�
ar satisfatoriamenteexemplos ainda não vistos. Esta 
ara
terísti
a pode ser garantida 
om o uso dediversas RAMs 
om pou
as entradas, uma vez que a relação (2.1) garante que umaRAM tende a ser esparsa se seu dis
riminador possuir uma quantidade pequenadelas, dado que essas terão um grande número de posições endereçáveis. Estaesparsidade faz 
om que as RAMs tendam a produzir uma saída 0 
om muitafa
ilidade 
aso a entrada da rede não seja extremamente pare
ida 
om alguma jáaprendida por ela. Desta forma, a
onselha-se o uso de dis
riminadores 
om váriasRAMs, e estas 
om pou
as entradas, em vez de somente algumas RAMs 
om muitasentradas. 9



O poder de generalização da rede WiSARD também é garantido pela existên
iado somador Σ. Este, ao informar o número de RAMs 
uja saída foi 1, pode geraruma saída para o dis
riminador que varie de 0 até N, sendo N o número de RAMsque este dis
riminador possua. Desta forma, pode-se veri�
ar que quanto menoro número de RAMs em um dis
riminador, maior será sua 
han
e de produzir umamedida de similaridade baixa ao a
aso. RAMs 
om muitas entradas 
ontribuem
om uma alta por
entagem da medida de similaridade. Por outro lado, as RAMs
om pou
as entradas apresentam um papel bem menos importante na determinaçãodo valor desta medida, uma vez que seus dis
riminadores possuem muitas RAMs.Este fato 
orrobora a de
laração de que a 
apa
idade de generalização da rede égarantida 
om o uso de RAMs 
om pequeno número de entradas. Esta 
apa
idade
res
e de a
ordo 
om a quantidade de RAMs que um dis
riminador possua.O dis
riminador, no entanto, só é 
apaz de informar se um padrão perten
ea uma 
lasse em parti
ular ou quão similar ele é desta. A WiSARD, por outrolado, pode 
lassi�
ar um padrão em uma dentre diversas 
lasses. Para fazê-lo, aWiSARD faz uso de uma arquitetura multidis
riminador (ver Figura 2.2
), naqual 
ada dis
riminador di informa a medida de similaridade da entrada à 
lasse i.A 
lasse es
olhida é aquela 
ujo dis
riminador produzir a medida de maior valor,sendo, portanto, a mais similar ao padrão de entrada. Nas tarefas de 
lassi�
açãogramati
al, 
ada 
lasse representa uma 
lasse gramati
al distinta.Fase de treinamentoA fase de treinamento da rede WiSARD 
onsiste em duas partes, a deini
ialização e o treinamento propriamente dito dos padrões de entrada. Durante afase de ini
ialização atribui-se o valor 0 a 
ada posição de memória (ver Figura 2.3)e gera-se o mapeamento pseudoaleatório que asso
iará 
ada bit da entrada (também
hamada de �retina� em analogia ao re
onhe
imento de imagens) a uma RAMespe
í�
a de 
ada dis
riminador.Após isso, durante a fase de treinamento propriamente dita, obtêm-se os padrõesde entrada a serem treinados (ver Figura 2.4a). Para 
ada padrão apresentado àrede, as posições das RAMs que forem a
essadas durante este treinamento terãoseu valor alterado para 1, tal 
omo mostra na Figura 2.4b. As posições somentesão a
essadas se perten
erem às RAMs do dis
riminador asso
iado à 
lasse sendotreinada, e se seu endereço for o que 
onsta na tupla dos bits de entradas destasRAMs. Na Figura 2.4b os bits que 
ompõem a entrada da RAM0 formam a tupla001, a qual endereçam uma posição desta RAM, 
ujo valor é alterado para 1.A fase de treinamento termina após todos os padrões de entrada terem sidoapresentados à rede, tal 
omo é mostrado na Figura 2.4
. Diferentemente das redes
om peso, nas quais a fase de treinamento requer que pro
essos iterativos sejam10
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RAM2 1

1 1 1
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Figura 2.5: Classi�
ação de um exemplarfeitos para que se atinja uma 
onvergên
ia, nas WANNs, por exemplo a WiSARD,somente é ne
essário que se apresentem os dados de treinamento uma vez para queestas já estejam devidamente treinadas.Fase de 
lassi�
açãoAo se apresentar à rede um exemplar ainda não visto por ela, osseus dis
riminadores tentarão 
lassi�
á-lo, produzindo, então, uma medida desimilaridade ri. Esta medida é obtida 
ontando a quantidade de RAMs 
ujasposições de memória foram endereçadas pelas k -tuplas asso
iadas a elas. NaFigura 2.5, ao se tentar 
lassi�
ar um novo padrão de entrada, três das quatroRAMs de um dado dis
riminador retornaram o valor 1, fazendo 
om que a medidade similaridade deste seja 3.Em uma arquitetura multidis
riminador, 
omo mostrado na Figura 2.6, a
lasse que será asso
iada ao exemplar submetido à 
lassi�
ação será aquela 
ujodis
riminador produzir a medida de similaridade de maior valor rMAX . A 
on�ança
γ desta resposta é 
al
ulada usando a fórmula γ =

rMAX − rMAX−1

rMAX

, sendo rMAX−1a medida 
om o segundo maior valor. Quão maior for o valor de γ, maior seráa 
han
e do padrão de entrada realmente perten
er à 
lasse es
olhida. O valor
rMAX−rMAX−1, também denotado pela letra δ, representa a diferença entre as duasmedidas de maior similaridade. Na Figura 2.6 pode-se per
eber 
omo fun
iona aanálise de 
on�ança de uma resposta. Nesta �gura a maior medida de similaridadefoi retornada pelo dis
riminador dT e 
om segundo maior valor pelo dis
riminador
dI . A 
on�ança da resposta 
orresponde à fração da resposta rT que é superior a rI .12
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RAM2

1 1 0

1 1 1
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RAM3Figura 2.7: Treinamento de exemplares na WiSARD 
om a DRASiW2.2.2 DRASiW: As �imagens mentais� e o �m dos empatesDevido à sua natureza de armazenamento de informação, os neur�nios RAMpermitem, através de um pro
edimento de engenharia reversa, a produção deexemplares, ou protótipos, derivados das 
lasses que a rede aprendeu até então.Esta reversibilidade das WANNs foi primeiramente per
ebida em [53℄ e detalhadaem [54℄. A DRASiW é uma extensão da WiSARD que permite que um pro
esso deengenharia reversa seja apli
ado a uma rede deste modelo. Para que isso a
onteça, asposições de memória têm de passar a guardar valores inteiros em vez dos tradi
ionaisbooleanos. Metafori
amente falando, em vez das posições de memória serem oupretas (1) ou bran
as (0), ao se usar a DRASiW estas passarão a ser tons de
inza, sendo preto o maior valor que possa apare
er em uma posição de memóriade um dis
riminador e bran
o 0. 13
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Figura 2.8: Geração de exemplar usando engenharia reversa
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0 3 0Figura 2.9: Geração de �imagens mentais� 
om DRASiWNa Figura 2.7 é feita uma analogia 
om a 
on�guração �nal das RAMs treinadasna Figura 2.4, representando 
omo �
aria esta 
on�guração �nal se a rede em questãoutilizasse a DRASiW. Cabe notar que as posições que foram a
essadas mais de umavez passaram a possuir valores maiores que 1. Para uma melhor 
ompreensão, asposições menos a
essadas estão em tons mais 
laros de 
inza, enquanto que as maisa
essadas estão em tons mais es
uros.Tal 
omo men
ionado anteriormente, a DRASiW permite a geração deexemplares a partir do 
onhe
imento inserido dentro das RAMs. Para isto,ne
essita-se que se es
olha a 
lasse da qual se deseja gerar o exemplar e, então, para
ada RAM do dis
riminador asso
iado a esta 
lasse, es
olha-se uma de suas posiçõesque já tenha sido a
essada. Os endereços das posições a
essadas são inseridos nask -tuplas e, então, remapeados na �retina�. Na Figura 2.8 pode-se per
eber que estepro
edimento de engenharia reversa 
onsta em basi
amente exe
utar um pro
essosimétri
o ao de treinamento. Neste exemplo es
olheu-se a posição 101 na RAM0,011 na RAM1, 010 na RAM2 e 110 na RAM3. A partir do mapeamento obteve-seo exemplar gerado.Es
olheu-se na Figura 2.8 as posições 
om maior número de a
esso, pois em umageração pseudoaleatória de um exemplar por este pro
esso, estas posições serão asque terão maior 
han
e de serem es
olhidas. Isto faz 
om que os exemplares geradosa partir da DRASiW tenham uma maior probabilidade de serem próximos ao padrãomais 
omum. Fato que pode ser 
omprovado pela Figura 2.9, onde se tem o queseria uma �imagem mental� gerada pelos três exemplares de treinamento. Nota-se14



que as posições mais a
essadas são as da 
oluna 
entral, 
ada uma 
om 3 a
essos, eas das duas extremidades superiores da �retina�, 
om 2 a
essos 
ada.2.2.3 Blea
hingEm tarefas que envolvem re
onhe
imento de padrões, o apare
imento de dadosruidosos durante o aprendizado é bastante 
omum. Este tipo de dados, se apare
er
om frequên
ia durante o treinamento da rede, fatalmente fará 
om que sejaatribuído o valor 1 a um grande número de posições de memória e, desta forma,tornando muito provável que dois ou mais dis
riminadores produzam a mesmaresposta (alta). Para resolver tal problema, mostrou-se re
entemente em [55℄ que aDRASiW pode ser útil no desempate das respostas dos dis
riminadores. Prop�s-sea 
riação do blea
hing, uma té
ni
a que usa em seu benefí
io a 
apa
idade deprodução de exemplares da DRASiW para os eventuais empates que apareçam nospro
edimentos de 
lassi�
ação em redes treinadas exaustivamente.No blea
hing usa-se uma variável de limiar b, b ≥ 1, a qual será atribuída à rede.Esta variável é usada para transformar, durante a fase de 
lassi�
ação, os valoresinteiros retornados pelas posições de memória em 1, 
aso estes sejam superiores ouiguais a b, ou 0, 
aso 
ontrário. Partindo-se de b = 1, este limiar é in
rementado(+1) enquanto ainda existirem empates nas respostas dos dis
riminadores. Uma vezque não haja mais empates, a 
lasse asso
iada ao exemplar re
ém-
lassi�
ado seráaquela 
ujo dis
riminador produzir a maior resposta.Para uma melhor 
ompreensão de 
omo as fun
ionalidades da DRASiW edo blea
hing se 
omplementam, pode-se ver na Figura 2.10 que, após as RAMsretornarem valores inteiros, há uma região onde os valores maiores ou iguais a umdado valor são transformados em 1, enquanto que os restantes são transformadosem 0. Comparando a Figura 2.10a 
om a Figura 2.10b nota-se que o a
rés
imo de1 unidade no blea
hing foi responsável em reduzir a resposta do dis
riminador em 2pontos, pois tanto a RAM2 quanto a RAM3 passaram a possuir respostas inferioresao limiar do blea
hing.
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0 1 0Figura 2.11: Uso do blea
hing para transformar �imagens mentais� (em es
ala de 
inza)em �preto e bran
o�Metafori
amente falando, o blea
hing é responsável por transformar as �imagensmentais� em tons do 
inza da DRASiW novamente em imagens em �preto� e �bran
o�.Tal analogia pode ser melhor notada na Figura 2.11, onde diferentes valores delimiar produzem diferentes imagens. A es
olha do limiar é muito importante, poislimiares muito baixo podem fazer 
om que a imagem gerada esteja poluida 
ommuita informação (b = 1) e os muito altos fazem 
om que informação útil se per
a(b = 3).2.2.4 B-blea
hingUma WiSARD, no entanto, pode ser treinada 
om uma grande quantidade dedados, e nestes 
asos os empates persistem mesmo se b for um valor muito alto.O 
res
imento iterativo de b de uma unidade mostra-se 
omo um pro
edimentoine�
iente nestes 
asos. CARNEIRO et al. [41℄ propõem o uso de uma bus
a bináriapara determinar o melhor valor de b, b ∈ [1, bMAX ], sendo bMAX o maior valorpresente em uma posição de memória. No entanto, devido a resultados obtidos emexperimentos, nos quais os empates eram normalmente eliminados quando o limiarb era menor que √

bMAX , optou-se pelo uso da média geométri
a em vez da médiaaritméti
a para determinar o fun
ionamento desta bus
a.O Algoritmo 1 expli
a detalhadamente todo o pro
esso de desempate 
om bus
abinária. Este algoritmo 
onsta em a
har um valor de b, no qual não haja empateentre os dis
riminadores e que a maior medida de similaridade en
ontrada em uma
lassi�
ação seja igual à maior medida de similaridade obtida 
om b = 1. Éimportante ressaltar que, 
omo a 
han
e de empate é muito grande, no b-blea
hinga diferença de 1 unidade entre as medidas de similaridade já é su�
ientemente17
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b r0 r1 r2

1 3 3 3

253 0 0 0

⌈
√
1× 253⌉ = 16 3 2 3

⌈
√
16 × 253⌉ = 64 2 0 2

⌈
√
16 × 64⌉ = 32 3 1 3

⌈
√
32 × 64⌉ = 46 2 0 2

⌈
√
32 × 46⌉ = 39 3 1 3

⌈
√
39 × 46⌉ = 43 2 1 2

⌈
√
39 × 43⌉ = 41 3 1 3

⌈
√
41 × 43⌉ = 42 3 1 3

⌈
√
43 × 253⌉ = 105 2 0 0Figura 2.14: Exe
ução do b-blea
hingsigni�
ativa.As 
ondições a
ima somente não 
onseguirão ser obtidas se existir um 
asoonde as duas maiores medidas de similaridade diminuem em uma unidade aomesmo tempo. Para exempli�
ar tal possibilidade 
riou-se um exemplo ondedeseja-se treinar exemplares 
ompostos por 6 bits em uma rede 
om 3 diferentesdis
riminadores, 
ada um 
om 3 RAMs 
om 2 entradas 
ada. Considerando-se quea 
on�guração ini
ial das RAMs ao �m do treino é a disposta na Figura 2.12 e quea Figura 2.13 mostra o pro
esso de 
lassi�
ação de um exemplar, pode-se notar queos dis
riminadores d0 e d2 possuem a saída 42 
omo a menor obtida por alguma desuas RAMs (ver Figuras 2.13a e 2.13
) e que a menor resposta obtida por algumadas RAMs do dis
riminador d1 é menor que este valor (a resposta obtida é 7, pela

RAM1, 
omo visto na Figura 2.13b). Devido às respostas retornadas pelas RAMsdos dis
riminadores, tem-se que não há um valor de b que faça 
om que algumamedida de similaridade sobressaia às outras e que seu valor seja máximo possível(neste exemplo, 3), tal 
omo ser visto na Figura 2.14.Para resolver tal problema, assim que for averiguado que não há um valor de b, noqual não haja empate entre os dis
riminadores e que a maior medida de similaridadeen
ontrada em uma 
lassi�
ação seja igual à maior medida de similaridade obtida
om b = 1, esta última 
ondição é alterada passa a ser que a maior medida desimilaridade en
ontrada em uma 
lassi�
ação tenha de ser igual à maior medida desimilaridade obtida 
om b = 1 menos 1 unidade, e assim por diante. Na última19



linha da Figura 2.14 pode-se per
eber que, ao se averiguar que para qualquer valorque b possua, não há 
omo se 
onseguir uma medida de similaridade úni
a que sejasuperior a todas as outras e que possua o valor rESP = 3, altera-se o valor esperadopara esta medida de similaridade e re
omeça-se a bus
a em um intervalo 
ujo limiteinferior é o valor de b para o qual nenhum dis
riminador retorna uma medida desimilaridade r = 3 (neste exemplo, b = 43) e o limite superior é igual ao maiornúmero de a
essos a uma posição de memória (neste exemplo, 253).Por �m, na Figura 2.15 pode-se ver o blea
hing sendo usado nas saídas dasRAMs da Figura 2.13 
om diferentes valores de limiar que 
onstam na Figura 2.14.Os extremos do espaço de bus
a, b = 1 e b = 253, podem ser vistos nas Figuras 2.15ae 2.15f, respe
tivamente. Na Figura 2.15b pode ser visto 
omo o empate nosdis
riminadores d0 e d2 permane
e após um passo do b-blea
hing, quando b = 16. Aqueda simultânea nas medidas de similaridade tanto do dis
riminador d0 quanto do
d2 pode ser vista nas Figuras 2.15
 (quando b = 42) e re�g:bBlea
hingB43 (quando
b = 43). O �m dos empates é obtido quando b obtém o valor 105 e a resposta doblea
hing 
om este limiar é mostrada na Figura 2.15e.
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Algoritmo 1: Exe
uta desempate das respostas dos dis
riminadores 
om bus
abinária usando média geométri
aEntrada: bMAX , o maior número de a
essos a uma RAMSaída: dMAX , dis
riminador que emitir a maior respostaDados: dMAX−1, dis
riminador que emitir a segunda maior respostaDados: rMAX , maior resposta obtida por um dis
riminadorDados: rMAX−1, segunda maior resposta obtida por um dis
riminadorDados: b, limiar do blea
hing usado nos pro
edimentos de 
lassi�
açãoDados: limINF , limite inferior da região de bus
aDados: limSUP , limite superior da região de bus
a
limINF ← 1
b← 1Exe
uta 
lassi�
ação e obtém rMAX , rMAX−1, dMAX e dMAX−1

rESP ← rMAXse rMAX > rMAX−1 então // Não houve empate 
om b = 1retorna dMAX�m
limSUP ← bMAX // Intervalo ini
ial de bus
a é [1, bMAX ]enquanto limSUP > limINF faça

b← ⌈
√

limINF × limSUP ⌉Exe
uta 
lassi�
ação e obtém rMAX , rMAX−1, dMAX e dMAX−1se rMAX > rMAX−1 então // Uma resposta sobressai-se às outrasse rMAX = rESP então // ... e seu valor é o esperadoretorna dMAXsenãose b = limINF + 1 então // Intervalo de bus
a pequenoretorna dMAXsenão
limSUP ← b // Reduz o intervalo de bus
a�m�msenão// Se nenhuma resposta sobressairExe
uta atualizações nos valores de b, limINF , limSUP e rESP 
omo
onsta no Algoritmo 2�m�m
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Algoritmo 2: Exe
uta atualizações de
orrentes da permanên
ia de empatenas respostas dos dis
riminadoresEntrada: bMAX , o maior número de a
essos a uma RAMEntrada: b, limiar do blea
hing usado nos pro
edimentos de 
lassi�
açãoEntrada: rESP , resposta que se espera obter 
omo a maior nospro
edimentos de 
lassi�
açãoEntrada: rMAX , maior resposta obtida por um dis
riminadorEntrada: limINF , limite inferior da região de bus
aEntrada: limSUP , limite superior da região de bus
aSaída: b, novo limiar do blea
hing usado nos pro
edimentos de 
lassi�
açãoSaída: rESP , nova resposta que se espera obter 
omo a maior nospro
edimentos de 
lassi�
açãoSaída: limINF , novo limite inferior da região de bus
aSaída: limSUP , novo limite superior da região de bus
a// Se ainda há empatesse rMAX = rESP então // A maior resposta é a esperadase b = limSUP − 1 então // Intervalo de bus
a muito pequeno// Atualiza o intervalo de bus
a para [b+ 1, bMAX ]
limINF ← limSUP

limSUP ← bMAX

b← limINFExe
uta 
lassi�
ação e obtém rMAX , rMAX−1, dMAX e dMAX−1

rESP ← rMAXsenão
limINF ← b // Reduz o intervalo de bus
a�msenãose b = limINF + 1 então // Intervalo de bus
a muito pequeno// Atualiza o intervalo de bus
a para [b, bMAX ]
limINF ← b

limSUP ← bMAX/* Diferentemente do blo
o a
ima análogo a este, não háatualização de b. Este já se en
ontra 
om o valor para oqual seria atualizado no blo
o a
ima. Pelo mesmo motivotambém não há etapa de 
lassifi
ação. */
rESP ← rMAXsenão
limSUP ← b // Reduz o intervalo de bus
a�m�m
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Capítulo 3Índi
e de sínteseSegundo JURAFSKY e MARTIN [6℄, a morfologia é o estudo de 
omo palavrassão 
onstruídas a partir de unidades signi�
ativas menores, os morfemas. Estesmorfemas são divididos em duas grandes 
lasses: as raízes e os a�xos, estessendo ainda subdivididos em pre�xos, os quais são adi
ionados �antes� da palavra(agrega-se à esquerda) que se deseja modi�
ar, p.ex., o a�xo ante- na palavraantever ; su�xos, os quais são adi
ionados �depois� da palavra (agrega-se à direita),p.ex., o a�xo -eiro em padeiro; in�xos, que são raros na língua portuguesa e
ostumam representar vogais ou 
onsoantes de ligação, p.ex., a 
onsoante -z- em
afezal, e 
ir
un�xos, que não são usados na língua portuguesa, mas 
ostumam serusados em outras línguas, p.ex. o 
ir
un�xo ge- -t, que é usado para a formaçãodo parti
ípio passado de verbos regulares na língua alemã. O parti
ípio passado doverbo spielen, por exemplo, é gespielt.Existe uma variedade de formas de se 
ombinar esses morfemas em palavras.Quatro destas são 
omuns e apresentam importantes papéis no pro
essamento defala e linguagem: a in�exão, a derivação, a 
omposição e a 
liti
ização. Esta, noentanto, será a úni
a forma que não será tratada nesta dissertação, pois os 
líti
ossão morfemas que agem sintati
amente 
omo palavras, somente sendo reduzido emforma e anexado a outras palavras [6℄. A preposição d' em d'água e o artigo italianol' em l'a
qua são exemplos de 
líti
os.A quantidade de morfemas empregados para 
onstruir uma palavra e a forma
omo estes se 
ombinam são dimensões que 
ara
terizam morfologi
amente aslínguas. Para que se 
onseguisse ordenar e 
lassi�
ar as mais diversas línguas,prop�s-se em [3℄ uma medida de topologia morfológi
a, denominada índi
e desíntese. Este índi
e, também 
onhe
ido 
omo razão morfema-palavra, é umaes
ala numéri
a usada para ordenar as línguas de a
ordo 
om seu grau de síntese.As línguas podem ser 
lassi�
adas de muito isolantes (ou analíti
as), nas quaisgeralmente as palavras possuem somente um morfema, a polissintéti
as, onde umaúni
a palavra pode ter a semânti
a de uma sentença inteira em outras línguas. O24



índi
e de síntese de uma língua pode ser obtido através da análise morfológi
a deum texto. Após a análise extrai-se seu valor usando a fórmula IS =
M

W
, sendo IS oíndi
e de síntese, M o número de morfemas em um texto e W o número de palavrasneste mesmo texto.Este índi
e, por sua vez, pode ser subdividido em três índi
es menores (Na parteabaixo, W representa a mesma variável que na fórmula do índi
e de síntese):

• Índi
e de síntese 
omposi
ional � Ele denota a preferên
ia de uma línguapelo uso de termos derivados da 
omposição de uma ou mais raízes, p.ex.,weekend é uma 
omposição, enquanto que seu equivalente em português, �mde semana, é 
omposto por três palavras. Exemplos 
omuns de 
omposição dalíngua portuguesa são vistos nas palavras entrelinha, todavia e manda
huva.O índi
e pode ser obtido usando a fórmula CIS =
R

W
, sendo CIS o índi
e desíntese 
omposi
ional da língua e R o número de raízes em um texto.

• Índi
e de síntese deriva
ional � Mostra se uma língua faz um alto usode a�xos deriva
ionais para 
riar novas palavras a partir de alguma existente.Normalmente o pro
esso de derivação, quando apli
ado a uma palavra de umadeterminada 
lasse gramati
al, 
ria uma nova 
om uma 
lasse diferente dapalavra original, p.ex., feliz é um adjetivo, mas feli
-idade é um substantivo.Por outro lado, a�xos deriva
ionais também podem alterar o signi�
ado deuma palavra, mantendo, entretanto, sua 
lasse gramati
al, p.ex., tanto felizquanto in-feliz são adjetivos, mas o segundo termo é o exato oposto doprimeiro.A obtenção deste índi
e faz-se usando a fórmula DIS =
D

W
, sendo DIS oíndi
e de síntese deriva
ional da língua e D o número de a�xos deriva
ionaisem um texto.

• Índi
e of síntese in�exional � Este índi
e denota se uma língua tempredileção por exprimir diferentes 
ategorias gramati
ais, tais 
omo número,
aso, tempo, modo, pessoa, voz ou gênero, usando a�xos (alto índi
ein�exional) ou 
líti
os e partí
ulas (baixo índi
e in�exional). Diferentementedos a�xos deriva
ionais, os in�exionais não alteram a 
lasse gramati
alda palavra original, nem seu signi�
ado, p.ex., tanto 
anto quanto 
anteirepresentam o ato de 
antar, mesmo que em tempos diferentes. A 
lassegramati
al de ambos também é a mesma, verbo.Utiliza-se a fórmula IIS =
I

W
para se obter este índi
e, sendo IIS o índi
e desíntese in�exional da língua e I o número de a�xos in�exionais em um texto.25



Abaixo são apresentados alguns exemplos de sentenças em línguas 
om diferentesgraus de síntese. Cabe notar 
omo o tamanho das palavras 
res
e, tal 
omosua 
apa
idade expressiva, e 
omo seus signi�
ados mudam do mais simples (àsvezes at�mi
o) nas línguas isolantes até muito 
omplexos nas línguas sintéti
as epolissintéti
as:
• Mandarim (muito isolante)Míngt	�an w�o péngyou huì wèi w�o zuò sh	engri dàn'g	ao.De
omposição da sentença: Amanhã eu amigo futuro para mim fazeraniversário bolo.Tradução: Amanhã meus amigos me farão um bolo de aniversário.
• Inglês (razoavelmente isolante)He travelled by hover
raft on the sea.De
omposição da sentença: Ele viajar-passado por hover
raft sobre o mar.Tradução: Ele viajou de hover
raft no mar.
• Japonês (razoavelmente sintéti
a)Watashita
hi ni totte, kono naku kodomo no shashin wa miseraregatai monodesu.De
omposição da sentença: Eu-plural em 
aso, esta 
horar 
riança possessivofotogra�a tópi
o mostrar-passivo-tender.a-negativo 
oisa ser.Tradução literal: No nosso 
aso, estas fotogra�as de 
rianças 
horando são
oisas que não tenderiam a ser mostradas.Tradução: Nós não 
onseguimos suportar sermos expostos a estas fotogra�asde 
rianças 
horando.
• Português (
onsideravelmente sintéti
a)A
reditaríamos neles se 
umprissem suas promessas.De
omposição da sentença: A
reditar-
ondi
ional-1.plural em-ele-pluralse 
umprir-imperfeito.subjuntivo-3.plural 3.possessivo-feminino-pluralpromessa-plural.
• Finlandês (muito sintéti
a)Käyttäytyessään tottelemattomasti oppilas saa jälki-istuntoa.De
omposição da sentença: Comportamento-tempo.não.passado-dele/delaobede
er-ausên
ia-modo estudando-dever re
eber detenção-alguma.Tradução literal: O estudante 
ujo 
omportamento de agora em diante for deuma forma desobediente, re
eberá alguma detenção.Tradução: Quando um estudante se 
omportar de forma insubordinada,adquirirá uma punição. 26



• Ainu 
lássi
o (polissintéti
a)Usaopuspe aeyaykotuymasiramsuypa.De
omposição da sentença: Vários-rumores 1.singular-apli
ativo-re�exivo--apli
ativo-longe-re�exivo-
oração-balançar-iterativo.Tradução literal: Eu 
ontinuo balançando meu 
oração para longe e de voltapara perto de mim sobre vários rumores.Tradução: Fi
o pensando a respeito de vários rumores.
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Capítulo 4mWANN-TaggerO mWANN-Tagger (Multilingual Weightless Arti�
ial Neural NetworkTagger) é um etiquetador gramati
al implementado na linguagem de programaçãoJava, que pode ser usado para uma vasta variedade de línguas sem a ne
essidade dese implementar um pro
esso para o tratamento da língua na qual deseja-se exe
utaro pro
edimento de 
lassi�
ação gramati
al. Ele surge 
omo uma solução para oproblema de desempenho que o
orre durante o treinamento dos 
lassi�
adores. Istose torna mais aparente 
onforme o número de línguas utilizadas 
res
e. Pretende-seusar tanto a robustez e e�
iên
ia das redes sem peso para tarefas de 
lassi�
açãoquanto um método para se predizer de uma forma mais simples e direta os valoresótimos para os parâmetros da rede.O mWANN-Tagger é uma evolução do WANN-Tagger [41℄, um etiquetadorgramati
al para a língua portuguesa, 
uja arquitetura é baseada no modeloWiSARD. Ambos fun
ionam de forma similar, dado que ambos são etiquetadoresgramati
ais baseados em redes neurais booleanas e que usam tanto os últimos
ara
teres das palavras, de agora em diante denominados �terminações�, quanto o
ontexto no qual a palavra a ser 
lassi�
ada está inserida. Entenda-se por 
ontextoas A palavras situadas antes desta e as D depois. Tal 
omo já men
ionado naSeção 1.1, as terminações e o 
ontexto são utilizados por estes 
lassi�
adores paraque, respe
tivamente, se possa 
lassi�
ar palavras não apresentadas no treinamento(
omum na etiquetagem em línguas sintéti
as) e para fa
ilitar o pro
esso dedesambiguação em palavras que apresentam muitos hom�nimos (bastante 
omumem línguas isolantes).Por outro lado, o mWANN-Tagger dispõe de alguns parâmetros a mais queo WANN-Tagger, todos dependentes da língua 
ujas palavras das sentençaspretende-se etiquetar. Os valores destes parâmetros são estimados de a
ordo 
omos índi
es de síntese da língua em questão.
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Tabela 4.1: Conjunto de 
lasses gramati
ais do mWANN-TaggerN Substantivo ADJ AdjetivoADV Advérbio V VerboPRON Pronome DET DeterminanteADP Adposição NUM Numeral CardinalCJ Conjunção MW Classi�
ador Numéri
o(do inglês Measure Word)PART Partí
ula INTJ InterjeiçãoPUNC Pontuação MISC Diversos4.1 Conjunto de 
lasses gramati
aisPara se 
riar um 
lassi�
ador gramati
al multilíngue, mostra-se ne
essário ouso de um 
onjunto de 
lasses gramati
ais 
omum a todas as línguas usadas.Este 
onjunto surge 
omo uma forma de manter um número �xo de 
lasses, dadaa ne
essidade de tanto se ter uma 
orrelação entre as 
lasses gramati
ais dasdiversas línguas quanto haver uma normalização dos seus 
onjuntos de 
lasses. Talpro
edimento faz 
om que somente os parâmetros do 
lassi�
ador mantenham-sevariáveis, uma vez que estes são os úni
os valores que se deseja que sejamdependentes da língua.Além disso, PETROV et al. [1℄ também exp�s outras razões importantes parase usar um 
onjunto de 
lasses gramati
ais 
omum a várias línguas em vez deum espe
í�
o para 
ada. Dentre elas desta
am-se uma possível melhora nas
omparações de resultados de etiquetadores para línguas diferentes e a possibilidadede serem 
riados etiquetadores para várias línguas 
om um 
onjunto de 
lasses
omum, fa
ilitando o desenvolvimento de novas apli
ações interlinguais, sem havera ne
essidade de se manter regras ou sistemas espe
í�
os para uma ou outra línguadevido a diferenças nas diretrizes de anotação das bases.O 
onjunto de 
lasses gramati
ais usado para o mWANN-Tagger (Tabela 4.1) ésimilar ao usado em [1℄, ex
eto pela existên
ia no 
onjunto proposto nesta dissertaçãode uma 
lasse à parte para 
lassi�
adores numéri
os, já que esta é uma 
lassegramati
al importante em línguas do extremo oriente, e de outra para interjeições.Um 
onjunto similar de 
lasses gramati
ais 
omuns também foi 
riado em [38℄.Devido às diferenças entre as línguas, algumas etiquetas presentes no 
onjuntode 
lasses da Tabela 4.1 podem não ser utilizadas por algumas línguas. Porexemplo, os 
lassi�
adores numéri
os são 
omuns nas línguas do extremo oriente,mas inexistentes em qualquer outra região do mundo. Esta 
lasse representa uma�unidade� que pre
isa ser inserida entre um numeral 
ardinal e o item que se deseja
ontar, p. ex., em mandarim a sentença �s	an zh	� m	ao� signi�
a �três gatos�, ondes	an signi�
a três, m	ao gato e zh	� é o 
lassi�
ador numéri
o para animais.29



Tabela 4.2: Exemplos de formas adjetivas e substantivas dos pronomesTipo de pronome Formas substantivas Formas adjetivasPossessivo meu (my), deles (their) meu (mine), deles (theirs)Demonstrativo este, aquela isso, aquiloInterrogativo qual, quantos quem, quêInde�nido algum, nenhum alguém, nadaOutras etiquetas representam 
lasses 
om funções análogas em diferentes línguas.Por exemplo, a etiqueta ADP, que representa a 
lasse das adposições, abrange aspreposições em algumas línguas e as posposições em outras. Estas possuem asmesmas funções em uma sentença, somente sendo diferen
iadas pela posição ondeestas são inseridas (as preposições à esquerda dos termos que elas modi�
am e asposposições à direita), p. ex., na língua tur
a a sentença �senin için� signi�
a �paravo
ê�, onde a preposição para é representada pela posposição için.Desta
a-se ainda a 
lasse dos determinantes, 
ujos elementos são palavrasque de�nem, espe
i�
am ou quanti�
am substantivos (ou sintagmas nominais)adja
entes a essas. Na gramáti
a normativa esta 
lasse é subdividida em a) artigos,que servem para determinar ou indeterminar substativos, p. ex., a, o, um, entreoutros, e b) pronomes adjetivos, que espe
i�
am ou quanti�
am substantivos. Estessão subdivididos em pronomes adjetivos possessivos, demonstrativos, interrogativose inde�nidos.Diferentemente dos pronomes adjetivos, os pronomes substantivos, que sãomar
ados pela etiqueta PRON, substituem substantivos (ou sintagmas nominais).Este 
onjunto abrange os pronomes pessoais (eu, ele, mim, se et
) e os pronomessubstantivos possessivos, demonstrativos, interrogativos e inde�nidos. Estes últimosquatro tipos de pronome possuem diferentes formas adjetivas e substantivas. ATabela 4.2 mostra exemplos de formas adjetivas e substantivas destes pronomes.Cabe notar que as formas adjetivas e substantivas dos pronomes possessivos sãoidênti
as na língua portuguesa (meu, vosso, deles), mas são diferentes em outraslínguas, tal 
omo a inglesa (my e mine, their e theirs).Por �m, as etiquetas PART e MISC, que representam as 
lasses das partí
ulase de termos diversos, respe
tivamente, são usadas para etiquetar termos que nãopodem ser asso
iados a nenhuma das 
lasses restantes. A etiqueta PART éasso
iada a palavras de 
lasse fe
hada (i.e., de uma 
lasse onde não seja possível osurgimento de novos termos) que não possam ser asso
iadas a nenhuma das outras
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lasses fe
hadas (pronome, determinante, adposição, numeral 
ardinal1, 
onjunção,
lassi�
ador numéri
o e interjeição). A etiqueta MISC é asso
iada a palavras emsentenças estrangeiras ou a termos presentes em um texto que não fazem parte dasentença onde este esteja inserido, por exemplo o advérbio latino si
, que é inseridoem um texto para eviden
iar um erro 
ometido pelo autor de uma sentença. Estetermo, no entanto, não faz parte da sentença.4.2 TreinamentoPara se treinar uma instân
ia do mWANN-Tagger para uma determinada línguane
essita-se que exista um 
orpus, no qual suas sentenças estejam anotadas naforma [palavra|etiqueta℄. Por exemplo, a sentença �As razões para investir.� deveapare
er no 
orpus 
omo �[as|DET℄ [razões|N℄ [para|ADP℄ [investir|V℄ [.|PUNC℄�.O mWANN-Tagger utiliza uma rede WiSARD 
omo parte de sua arquiteturapara fazer o pro
edimento de etiquetagem. Como esta é uma rede booleana, éne
essário que as palavras que 
onstam no 
orpus sejam trans
odi�
adas em bits,para que estes possam ser utilizados 
omo entradas da rede. Esta trans
odi�
açãoo
orre em três passos durante a fase de pré-pro
essamento dos dados.O primeiro passo a o
orrer na fase de pré-pro
essamento é a 
riação de umarquivo de mapeamento. Este é utilizado pelo etiquetador para transformar aspalavras do 
orpus em um vetor 
om as probabilidades destas perten
erem a 
adauma das C 
lasses gramati
ais (no 
onjunto em 
omum apresentado na Tabela 4.1,
C = 14). Este arquivo 
ontém, em 
ada uma de suas linhas, uma palavra en
ontradano 
orpus e as probabilidades desta perten
er a 
ada uma das 
lasses à sua direita.Abaixo destas estão dispostas as terminações 
onsideradas 
omo relevantes na fasede pré-pro
essamento, 
om as probabilidades de 
ada uma destas perten
erem a 
adauma das 
lasses, e no �m do arquivo existe uma linha destinada a um �
aso geral�que 
ontém as probabilidades de uma palavra ao a
aso ser de uma das C 
lasses. NaFigura 4.1 são apresentados alguns exemplos de linhas do arquivo de mapeamento.Nesta pode-se per
eber que há palavras que podem apare
er 
om mais do queuma 
lasse (�nais), sendo que algumas que possuem uma maior probabilidade deperten
er a algumas determinadas 
lasses (a, por exemplo, tende a normalmenteapare
er no 
orpus 
omo o artigo de�nido feminino � etiqueta DET � e 
omo umapreposição � etiqueta ADP. Todavia, este ainda pode apare
er 
omo o nome daprópria letra A � etiqueta N � ou 
omo o pronome pessoal oblíquo feminino da 3a1Apesar dos numerais 
ardinais representarem um 
onjunto in�nito de elementos, os nomesdestes são 
ompostos a partir de um 
onjunto �nito de palavras. A última inovação notável nanomen
latura dos numerais 
ardinais data do sé
ulo XVII, onde se 
riou a nomen
latura dosnúmeros maiores que 999.999.999, utilizando-se um radi
al latino seguido pela terminação -lhão.São exemplos desta nomen
latura: bilhão, quadrilhão, de
ilhão e 
entilhão.31



ADJ ADP ADV CJ DET INTJ MISC MW N NUM PART PRON PUNC Vmíope 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0esquadra 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0�nais 0.5 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.5 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0a 0.0 0.26 0.0 0.0 0.74 0.0 0.0 0.0 2e-4 0.0 0.0 4e-3 0.0 0.0...-ano 0.45 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.55 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0-ém 0.0 0.0 0.77 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.06 0.0 0.0 0.14 0.0 0.03-uém 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0...- 0.05 0.15 0.04 0.04 0.16 2e-4 4e-3 0.0 0.25 0.02 0.0 0.03 0.14 0.12Figura 4.1: Exemplos de linhas do arquivo de mapeamentopessoa do singular � etiqueta PRON. Neste últimos dois 
asos as probabilidadesatribuídas a estas 
lasses são ambas inferiores a 10−2.). Também 
abe notar quealgumas terminações podem ser atribuídas a palavras de diversas 
lasses, mas oa
rés
imo de uma letra nestas terminações podem reduzir drasti
amente a gama depossíveis 
lasses, fa
ilitando o pro
esso de desambiguação. Por exemplo, -ém podeser um pronome em alguém, um verbo em mantém, um substantivo em refém e umadvérbio em além, mas a terminação -uém somente é atribuída à 
lasse de pronomes(alguém, ninguém et
)2.A es
olha de quais terminações são relevantes para o etiquetador é determinadapelos quatro parâmetros abaixo dis
riminados:
• Relevân
ia das terminações � este parâmetro é uma medida que determinao número mínimo de palavras distintas que devem terminar 
om uma sequên
iade 
ara
teres espe
í�
os. Se uma dada terminação apare
er ao �m de ao menoseste número de palavras, esta será 
onsiderada �relevante� para o pro
esso de
lassi�
ação gramati
al. Esta medida foi pensada, pois há uma vasta gama desequên
ias de letras que não agregam qualquer informação relevante quanto à
lasse gramati
al da palavra que esta 
ompõe. Um exemplo de terminação quenão agrega informação relevante quanto à 
lasse gramati
al de uma palavra éa -vre na palavra livre. Esta é um adjetivo, porém raríssimas são as palavrasterminadas em -vre, determinando que esta não pode ser 
onsiderada umaterminação relevante para o pro
esso de 
lassi�
ação;
• Tamanho da menor terminação � ele denota qual é o menor númerode 
ara
teres que uma terminação deve possuir para ser 
onsiderada uma
andidata a ser usada no pro
esso de 
lassi�
ação. A utilidade deste parâmetro2A terminação -uém também está presente no advérbio aquém, mas devido ao seu raro uso, estenão apare
e no 
orpus, fazendo 
om que a terminação -uém seja, neste 
aso, en
ontrada somenteem pronomes. 32



está em fazer 
om que o mWANN-Tagger evite empregar pequenas sequên
iasde letras 
omo terminações válidas para o pro
edimento 
lassi�
atório. Isto éfa
ilmente visto 
om a terminação -e, que está presente em muitas palavras(por 
onseguinte, seria a
eitada pelo parâmetro supra
itado), mas que nãoagrega informação quanto à 
lasse de uma palavra;
• Diferença entre o tamanho da maior e o da menor terminação �este parâmetro foi 
riado para que se evite tanto a 
riação de di
ionáriosenormes quanto o sobreajuste (over�tting) da rede. Optou-se por usá-lo, emvez do �tamanho da maior terminação�, pois o primeiro pode assumir qualquervalor superior ou igual a 0, além de ser independente do �tamanho da menorterminação�. O segundo, por outro lado, é dependente deste parâmetro e seudomínio de valores é variável, dependendo do valor que este tivesse;
• Tamanho da menor �raiz� � esta dissertação denota �raiz� 
omo toda sériede 
ara
teres que não seja uma terminação. Este parâmetro é análogo ao�tamanho da menor terminação�. Ele é usado pelo 
lassi�
ador, pois estepre
isa des
onsiderar terminações 
ujo tamanho seja próximo ao da palavraà qual ele pertença. Um exemplo trivial é a palavra sal 
om a terminação-al. Esta 
ostuma perten
er a adjetivos, tais 
omo legal, leal, 
onstitu
ional,dentre outros. Sal, no entanto, é um substantivo. O uso deste parâmetro,desta forma, evita que palavras 
omo sal sejam 
lassi�
adas in
orretamente.Ademais, no inglês, o uso deste parâmetro não só pode evitar uma 
lassi�
açãoin
orreta, 
omo pode auxiliar em se obter uma 
orreta. A palavra ugly, porexemplo, que, apesar de possuir a terminação -ly (própria de advérbios) é umadjetivo. A ideia bási
a por trás disso é que o mWANN-Tagger, ao veri�
arque ug- é uma sequên
ia de 
ara
teres muito pequena, opte pela terminação-y (de adjetivo) em vez da -ly.A linha de �
aso geral� existente no arquivo de mapeamento é utilizada somentese existir alguma palavra que se deseja etiquetar e não existir nenhum vetor deprobabilidades que possa ser atribuído a esta palavra. Este 
aso a
onte
erá se apalavra em questão não tiver apare
ido durante a fase de treinamento e se nenhumadas terminações relevantes puder ser asso
iada a esta palavra.O passo seguinte da fase de pré-pro
essamento 
onsta na 
riação do arquivo detreinamento propriamente dito, que é montado 
om base no 
orpus original e nosdados 
oletados e inseridos no arquivo de mapeamento. O arquivo de treinamentoé 
omposto por uma série de linhas, 
ada uma asso
iada a uma palavra do 
orpus.Em 
ada uma destas estão dispostas as probabilidades de 
ada palavra presente najanela de 
ontexto da palavra asso
iada a esta linha, juntamente 
om a 
lasse33



gramati
al da palavra em questão, denotada por C − 1 0s (as 
lasses às quais apalavra desta linha não perten
e) e um 1 (a 
lasse à qual ela perten
e). Cabe notarque deve ser dado um tratamento espe
ial para palavras em iní
io e �m de sentenças.Se estas não tiverem palavras su�
ientes em sua vizinhança para preen
her sua janelade 
ontexto, o espaço restante da janela deve ser preen
hido 
om 0s. Desta forma,
ada linha do arquivo de treinamento é 
omposta por (A+D+2)×C valores, sendoas C probabilidades de 
ada um das A+D+1 palavras da janela de 
ontexto e mais
C valores referentes à 
lasse da palavra asso
iada à linha em questão. A Figura 4.2mostra 
omo uma sentença transforma-se em uma série de linhas do arquivo detreinamento.O último passo do pré-pro
essamento das entradas 
onsta na leitura de 
adalinha do arquivo de treino e a 
onversão dos primeiros (A+D+1)×C valores destalinha � as probabilidades das palavras na janela de 
ontexto � em um vetor de bitspara, en�m, utilizá-lo na entrada da rede WiSARD. Os últimos C valores das linhassão usados para determinar qual dis
riminador deve ser treinado, uma vez que estesvalores determinam a 
lasse da palavra sendo submetida ao treinamento.A 
onversão das probabilidades em vetores de bits depende de um pro
esso dedis
retização das mesmas. Utiliza-se um índi
e de dis
retização d, que representao número de partes iguais nas quais o intervalo [0, 1] deve ser dividido. Obtendo-se,assim, d intervalos 
om o formato (

k

d
,
k + 1

d

]

, ∀k ∈ 0, ..., d− 1. O vetor de bits querepresenta uma probabilidade P dis
retizada em d bits é obtido se 
onvertendo 
adaum dos d intervalos obtidos em um bit 
om o valor 1 se este abranger valor menoresou iguais a P e 0, 
aso 
ontrário. Um 
aso parti
ular a
onte
e se a probabilidade aser 
onvertida for 0, 0. Esta gerará um vetor de d bits possuindo 0 em todas as suasposições.Na Figura 4.3 há um exemplo demonstrando o pro
edimento de dis
retizaçãoda probabilidade P = 0, 3 em d = 5 bits. Neste 
aso, o intervalo [0, 1] é divido emintervalos de tamanho 0, 2. Neste 
aso, tanto o intervalo [0; 0, 2] quanto o [0, 2; 0, 4]abrangem valores menores ou iguais a 0, 3. Desta forma, o resultado deste pro
essode dis
retização é o vetor de bits 11000.Possuindo as entradas já no formato de um vetor de bits e 
onvertendo a saídapara um vetor de bits, onde a probabilidade 1, 0 deva ser representada pelo bit 1 eas probabilidades 0, 0 pelo bit 0, exe
uta-se o treinamento da WiSARD presente naarquitetura do mWANN-Tagger. Devido aos possíveis ruídos que podem existir por
ausa de palavras que possuam 
lasses gramati
ais ambíguas ou possíveis anotaçõeserradas no 
orpus, opta-se pela utilização da WiSARD 
om a extensão da DRASiWpara que, assim, possa-se usar a té
ni
a do blea
hing durante a fase de etiquetagem.Baseando-se nos passos após a 
riação do arquivo de mapeamento, nota-seque quatro outros parâmetros são importantes para o bom fun
ionamento do34



Sentença de exemplo: Ele se divertirá!Aparên
ia no 
orpus padronizado: [ele|PRON℄ [se|PRON℄ [divertirá|V℄ [!|PUNC℄Arquivo de mapeamento:ADJ ADP ADV CJ DET INTJ MISC MW N NUM PART PRON PUNC V...ele 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0...se 0.0 0.0 0.0 0.14 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.86 0.0 0.0...! 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0...-irá 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0...Linhas a serem trans
odi�
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d = 5P = 0,3⇒ 0 10,3

0,2 0,4 0,6 0,8 ⇒ 11000Figura 4.3: Pro
esso de dis
retização de uma probabilidade35



etiquetador. São eles:
• Quantidade de palavras antes da atual � este é um dos dois parâmetrosque 
ompõem a janela de 
ontexto. Janelas muito pequenas 
ostumam
are
er de informações importantes para o pro
esso de 
lassi�
ação. Por outrolado, as muito grandes podem ser danosas a este pro
edimento, uma vez queisto o torna mais sus
etível a sobreajuste;
• Quantidade de palavras depois da atual � é o outro parâmetro que
ompõe a janela de 
ontexto;
• Índi
e de dis
retização � 
omo des
rito a
ima, este índi
e é responsável por
onverter as probabilidades provenientes do arquivo de treino para um vetorde bits. Este parâmetro é ne
essário, pois o mWANN-Tagger usa a arquiteturaWiSARD e, desta forma, somente pode re
eber entradas booleanas;
• Número de bits de entrada das RAMs � este parâmetro é responsávelpor determinar quão generalizante será o 
lassi�
ador. Quão menor for estenúmero maior será a 
apa
idade de generalização do 
lassi�
ador, e vi
e-versa.Desta forma, ne
essita-se que se 
alibre 
orretamente oito parâmetros para queo mWANN-Tagger obtenha o máximo de exatidão em seu pro
esso de etiquetagem.Como men
ionado no iní
io deste 
apítulo, espera-se que línguas isolantes sejam
apazes de desambiguar as 
ategorias gramati
ais das palavras baseando-se no
ontexto onde esta está inserida e que as sintéti
as seriam 
apazes de determinar a
lasse gramati
al de uma palavra não apresentada no treinamento baseando-se naterminação que esta possuísse. Partindo-se desta hipótese, é esperado que línguas
ujos índi
es de síntese sejam mais baixos requiram que os dois parâmetros que
ompõem a janela de 
ontexto possuam um valor elevado. Por outro lado, as línguassintéti
as tenderiam a usar uma janela 
ontexto menor e a optar pelo uso de umamaior gama de terminações para 
lassi�
ar palavras até então não apresentadas aoetiquetador.O aprendizado do mWANN-Tagger, no entanto, não é somente neural, massim neurossimbóli
o. O etiquetador não exe
uta o treinamento de palavras nãoambíguas. Dada a 
ara
terísti
a determinísti
a do fun
ionamento da rede WiSARDe da possibilidade de extração das informações aprendidas nesta, a partir de umpro
esso de engenharia reversa, 
ogita-se que se podem extrair regras a partir do
onhe
imento inserido nas RAMs da rede. A úni
a regra que se poderia obter 
omo treinamento de palavras não ambíguas seria que se esta sempre apare
e 
om amesma 
lasse, somente pode ser 
lassi�
ada 
om esta mesma 
lasse. Desta forma,sem treinar estes 
asos, tanto o treinamento do etiquetador quanto a etiquetagem36



em si tornam-se mais rápidos e as úni
as regras possíveis de serem extraídas da redeseriam as não triviais.4.3 EtiquetagemO pro
edimento de etiquetagem 
om o mWANN-Tagger fun
iona de formaanáloga ao de treinamento. Neste, ao se apresentar ao mWANN-Tagger umasentença para ser etiquetada gramati
almente, ele trans
odi�
ará 
ada palavra dasentença em um vetor de probabilidades, baseando-se nas informações en
ontradasno arquivo de mapeamento. Feito isto, o etiquetador 
ria grupos de (A+D+1)×Cprobabilidades (as A palavras antes na janela de 
ontexto, as D depois e a que sedeseja etiquetador, 
ada uma destas representada por C probabilidades), exe
uta opro
esso de dis
retização destas probabilidades e insere o vetor de bits provenientedeste pro
esso na entrada da rede WiSARD. A etiqueta que será atribuída à palavrasendo submetida à 
lassi�
ação será aquela 
ujo dis
riminador retornar a maiormedida de similaridade.Como men
ionado na seção anterior, o mWANN-Tagger utiliza a WiSARD 
oma extensão da DRASiW em seu treinamento. Faz-se uso desta extensão, poisne
essita-se da té
ni
a do blea
hing durante a fase de etiquetagem, uma vez quehá uma 
erta possibilidade de se obter dados ruidosos. Devido à grande gama dedados treinados, a es
olha do limiar a ser usado no blea
hing é feita utilizando até
ni
a b-blea
hing.
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Capítulo 5ExperimentaçãoPara se poder avaliar a função empregada por 
ada índi
e de síntese na tarefa de
lassi�
ação gramati
al, pre
isa-se des
obrir quais parâmetros do mWANN-Taggersão diretamente afetados por uma simples mudança de valor em qualquer um destesíndi
es. Para tal, serão usadas línguas que sejam razoavelmente diferentes entresi, para que, desta forma, possa-se obter 
on
lusões satisfatórias. Para 
ada umadelas testou-se exaustivamente o mWANN-Tagger, utilizando uma vasta gama de
on�gurações de parâmetros, até que se obtivesse a que produzisse os maiores valoresde exatidão. As línguas es
olhidas para os experimentos, assim 
omo seus 
orpora,estão dispostas na seção abaixo.5.1 Conjuntos de dados (
orpora)Oito línguas foram es
olhidas para se usar nos experimentos, 
om o objetivo dese 
onseguir uma quantidade su�
iente de dados para serem avaliados. Estas línguasestão listadas abaixo, in
luindo as razões pelas quais se es
olheu 
ada uma delas.Seus índi
es de síntese estão dispostos na Tabela 5.1, e o pro
esso detalhado de 
omoestes foram adquiridos en
ontra-se no apêndi
e A.Tabela 5.1: Índi
es of sínteseLíngua Índi
es de sínteseGeral Composi
ional Deriva
ional In�exionalZH 1, 537± 0, 058 1, 537± 0, 058 0, 000 0, 0000EN 1, 394± 0, 075 1, 043± 0, 024 0, 244± 0, 059 0, 108± 0, 036JA 1, 646± 0, 065 1, 310± 0, 049 0, 121± 0, 033 0, 215± 0, 044PT 1, 898± 0, 111 1, 082± 0, 031 0, 214± 0, 052 0, 602± 0, 102IT 2, 122± 0, 105 1, 087± 0, 031 0, 221± 0, 053 0, 814± 0, 086DE 1, 978± 0, 111 1, 078± 0, 032 0, 377± 0, 078 0, 522± 0, 071RU 2, 237± 0, 151 1, 043± 0, 024 0, 405± 0, 098 0, 789± 0, 092TR 2, 072± 0, 151 1, 123± 0, 042 0, 220± 0, 056 0, 729± 0, 13738



• Mandarim (
ódigo ISO-639-1: ZH � Zh	ongwén) � Foi es
olhido pois é umalíngua muito isolante. Morfemas deriva
ionais são muito raros e não existemin�exionais. Quase toda palavra nesta língua é 
omposta puramente de raízes(normalmente uma ou duas);
• Inglês (
ódigo ISO-639-1: EN � English) � Perten
e ao ramo germâni
o daslínguas indo-europeias, o qual mantém tanto as 
onstruções 
omposi
ionaisquanto o sistema in�exional 
ara
terísti
os desta ma
rofamília. No entanto,a língua inglesa simpli�
ou drasti
amente seu sistema in�exional 
om opassar dos anos (a sua 
onjugação verbal não depende mais nem de pessoanem de número, o sistema de 
asos gramati
ais deixou de existir, dentreoutros). Ademais, esta língua importou uma grande gama de palavras dofran
ês, tais 
omo table e independen
e. A latinização de seu vo
abulário
ontribuiu para que o índi
e de síntese deriva
ional do inglês 
res
esse. Devidoao seu sistema in�exional bastante simpli�
ado, a possuir uma estrutura
omposi
ional simples e à in�uên
ia indireta que esta obteve das regrasderiva
ional provenientes do latim, a língua inglesa foi es
olhida 
omo umadas que serão usadas nos experimentos;
• Japonês (
ódigo ISO-639-1: JA) � Perten
e à família jap�ni
a, a qual
ompreende somente um pequeno grupo de línguas, sendo o japonês a maisfalada delas. Por tal razão, esta língua tem estruturas morfológi
as muitoparti
ulares. No entanto, devido a in�uên
ias de povos 
hineses, a línguajaponesa antiga importou um série de palavras do 
hinês pré-médio, as quaishoje em dia 
ompõem seu vo
abulário sino-japonês. Estas palavras são
ompostas somente por raízes (normalmente uma ou duas), fazendo 
om queo índi
e 
omposi
ional do japonês se tornasse relativamente alto, mesmo estalíngua não sendo isolante 
omo as 
hinesas;
• Português (
ódigo ISO-639-1: PT) � Dada a sua origem români
a, estalíngua raramente faz uso de 
omposições. O latim, ao abolir as estruturas
omposi
ionais, as substituiu por novas formas de 
riação de palavras. Destaforma, foram introduzidos novos pre�xos e su�xos deriva
ionais. Tal fato faz
om que todas as línguas români
as tenham um índi
e de síntese 
omposi
ionalbaixo e um deriva
ional razoavelmente alto. Apesar disso, a língua portuguesanão possui um índi
e 
omposi
ional tão baixo, uma vez que esta faz um 
ertouso de 
ontrações. Por tais motivos, e também por tanto ter simpli�
ado aestrutura de
linativa do latim quanto ter reduzido sua mar
ação de plural auma simples estrutura aglutinativa (-s), que o português foi es
olhido parafazer parte dos experimentos; 39



• Italiano (
ódigo ISO-639-1: IT) � Assim 
omo a língua portuguesa, oitaliano possui um índi
e de síntese 
omposi
ional baixo e um deriva
ionalrazoavelmente alto. Porém, diferentemente desse, sua forma de plural mantevea estrutura fusional do latim. Tal estrutura também se manteve em outras
lasses gramati
ais, dado que algumas elisões sonoras que o
orreram noportuguês não afetaram o italiano (
omparar �ore/�ori 
om �or/�ores). Alíngua italiana também é 
ara
terizada por possuir uma gama de 
ontraçõesmuito grande, bem superior à língua portuguesa, desta forma possuindo umíndi
e 
omposi
ional ligeiramente superior ao do português. Con
luindo, faz-seuso do italiano, pois esta é uma língua români
a que mantém o sistema fusionalde in�exão do latim não só nos verbos quanto também nos substantivos eadjetivos;
• Alemão (
ódigo ISO-639-1: DE � Deuts
h) � Como um membro do ramogermâni
o das línguas indo-europeias, o alemão utiliza 
omposição 
om umade suas té
ni
as de formação de palavras. Ele também faz um uso intenso dederivações e seu sistema de in�exão não foi simpli�
ado 
omo o do inglês. Alíngua alemã apare
e 
omo uma boa 
andidata a ser usada nos experimentos,uma vez que esta representa as línguas do ramo germâni
o que mantiverama maioria das té
ni
as de 
onstrução de palavras. Ademais, o alemão,diferentemente do inglês, não sofreu um pro
esso massivo de latinização deseu vo
abulário;
• Russo (
ódigo ISO-639-1: RU) � De todas as línguas indo-europeias listadas,esta é a úni
a que manteve a maioria das té
ni
as de 
onstrução de palavrasindo-europeias. Composições são razoavelmente 
omuns em russo, a�xosderiva
ionais são usados em exaustão e seu sistema in�exional é grande ebem 
omplexo. Esta língua está entre as es
olhidas para os experimentos poisrepresenta o 
onjunto de línguas fusionais bastante sintéti
as;
• Tur
o (
ódigo ISO-639-1: TR) � Comumente 
onhe
ido 
omo uma línguaaltamente aglutinativa. Tur
o, para 
ontrabalan
ear a estrutura fusional russa,é usado nos experimentos representando o grupo de línguas que são muitosintéti
as e puramente aglutinativas.Um 
orpus anotado foi usado para 
ada língua (a informação detalhada delesestá disposta na Tabela 5.2). O modelo WiSARD não requer que uma quantidademassiva de dados seja treinada nele, então, desta forma, somente 5000 sentençasforam es
olhidas ao a
aso de 
ada um destes 
orpora (ex
eto o 
orpus da línguaitaliana, o TUT (Turin University Treebank), que possui 2738 sentenças). Comestas foram 
riados 
orpora menores para 
ada uma das línguas.40



Tabela 5.2: Os 
orpora usados nos experimentosLíngua Corpus Número desentenças Palavraspor sentençaZH Penn Chinese Treebank 6.0 [56℄ 44517 24,70EN Brown Corpus [57℄ 57335 20,34JA TüBa-J/S � Tübinger Baumbankdes Japanis
hen Spontanspra
he [58℄ 17626 8,90PT Bosque (Floresta Sintá(
)ti
a) [59℄ 9349 22,89IT TUT � Turin University Treebank [60℄ 2738 28,10DE NEGRA Corpus [61℄ 19235 17,57RU Conjunto de sentenças extraído doRussian National Corpus [62℄ 11237 14,80TR METU � Saban
� Turkish Treebank [63℄ 5623 9,60Durante o pro
edimento de seleção de sentenças, fez-se a 
onversão dos 
onjuntosde 
lasses originais de 
ada língua para o 
onjunto universal, men
ionado naseção 4.1. Desta forma, as bases de dados usadas nos experimentos foramsigni�
ativamente normalizadas, uma vez que estas tinham o mesmo 
onjunto de
lasses gramati
ais e quase a mesma quantidade de sentenças.5.2 Experimentos e análisesUma série de experimentos foram feitos para testar diversos aspe
tos doetiquetador. Fez-se um para averiguar se há uma relação entre os índi
es de síntesedas linguagens e a melhor 
on�guração de parâmetros do mWANN-Tagger, e algunsoutros para 
omparar seu desempenho, sua exatidão e sua pre
isão 
om sistemasque usam abordagens iterativas.5.2.1 Função de 
ada índi
e de síntese em tarefas de
lassi�
ação gramati
alNa Tabela 5.3 estão dispostos os melhores parâmetros para 
ada instân
iado mWANN-Tagger, assim 
omo a por
entagem média de respostas exatas e odesvio padrão desta medida de exatidão. Como a quantidade de dados ainda émuito pequena, não há 
omo se estimar uma função matemáti
a propriamente ditadestes. No entanto, algumas regras podem ser extraídas destes dados e, destaforma, des
obrir-se o papel que 
ada índi
e de síntese emprega no pro
edimentode 
lassi�
ação gramati
al utilizando redes neurais sem peso.Para se des
obrir se há uma dependên
ia entre os índi
es de síntese e os valoresda melhor 
on�guração de parâmetros do etiquetador, extraiu-se o 
oe�
iente de
orrelação de Pearson entre estas variáveis (ver Tabela 5.4 e Figura 5.1). A41



Tabela 5.3: Melhores 
on�gurações do mWANN-Tagger para 
ada língua

Língua Índi
edesín
tesemédio

Índi
edesín
tese
ompos
i
ionalmédi
o

Índi
edesín
tesederiva
i
onalmédio

Índi
edesín
tesein�exio
nalmédio

Índi
edere
levân
iadas
terminações

Tamanhoda
menortermi
nação

Diferençaen
treotaman
hodamaior
eodameno
rterminação

Tamanhoda
menor�raiz�

Janelade
o
ntexto

Índi
ededi
s
retizaçãod
asprobabili
dades

Númerode
bitsdeentra
dadasRAM
s

Por
entagem
médiaderes
postasexata
s

Desviopadr
ãodaexatid
ãodasrespo
stas

ZH 1,537 1,537 0,000 0,000 5 4 0 5 [1, 1] 86 37 94,36% 0,28%EN 1,394 1,043 0,244 0,108 1 3 3 2 [1, 1] 44 38 97,86% 0,13%JA 1,646 1,310 0,121 0,215 6 4 1 6 [1, 1] 52 49 98,94% 0,21%PT 1,898 1,082 0,214 0,602 2 1 3 4 [1, 1] 27 36 98,30% 0,19%IT 2,122 1,087 0,221 0,814 4 2 3 3 [1, 1] 35 35 98,19% 0,69%DE 1,978 1,078 0,377 0,522 1 2 9 2 [1, 1] 46 34 97,70% 0,26%RU 2,237 1,043 0,405 0,789 3 2 5 2 [1, 1] 36 31 98,32% 0,43%TR 2,072 1,123 0,220 0,729 1 4 10 2 [0, 1] 11 19 97,13% 0,18%
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Figura 5.1: Comparação entre os 
oe�
ientes de 
orrelação dos índi
es de sínteseTabela 5.4: Coe�
ientes de 
orrelação entre os índi
es de síntese das línguas e os valoresdos parâmetros do mWANN-Tagger

Tipodeínd
i
e

Índi
edere
levân
iadas
terminações

Tamanhoda
menortermi
nação

Diferençaen
treotaman
hodamaior
eodameno
rterminação

Tamanhoda
menor�raiz�

Númerode
palavrasant
es(janelade

ontexto)

Númerode
palavrasdep
ois(janelad
e
ontexto)

Índi
ededi
s
retizaçãod
asprobabili
dades

Númerode
bitsdeentra
dadasRAM
s

Composi
ional 0,71 0,65 -0,56 0,77 0,09 N/A 0,79 0,35Deriva
ional -0,61 -0,61 0,65 -0,78 0,02 N/A -0,56 -0,35In�exional -0,31 -0,55 0,58 -0,52 -0,32 N/A -0,78 -0,58Geral -0,19 -0,47 0,57 -0,45 -0,28 N/A -0,61 -0,5743



partir destes dados, pode-se agrupar os parâmetros da rede em quatro 
ategorias:a) aqueles que possuem uma 
orrelação razoavelmente alta 
om, no mínimo, um dosíndi
es (onde se enquadram o índi
e de relevân
ia das terminações, o tamanho damenor �raiz� e o índi
e de dis
retização das probabilidades); b) os que possuem uma
orrelação moderada 
om a maioria dos índi
es (ambos parâmetros rela
ionadosao tamanho das terminações enquadram-se neste grupo); 
) os que possuem uma
orrelação moderada a baixa 
om a maioria dos índi
es, mas ainda tem uma
orrelação moderada 
om um dos três índi
es (o número de bits de entradas nasRAMs perten
e a este grupo), e d) aqueles 
ujos valores de 
orrelação são baixos
om todos os índi
es (onde se enquadra a janela de 
ontexto).Pode-se per
eber também que parâmetros que são diretamente propor
ionais aoíndi
e 
omposi
ional tendem a ser inversamente propor
ionais aos outros dois índi
ese vi
e-versa. Fato que também pode ser per
ebido quando 
ompara-se os 
oe�
ientesde 
orrelação de 
ada um dos três índi
es 
om os do índi
e de síntese geral. Nesteúltimo, alguns 
oe�
ientes de 
orrelação foram mais baixos que em todos os outrosíndi
es, por exemplo, o 
oe�
iente obtido quando feita a 
orrelação deste índi
e
om o parâmetro índi
e de relevân
ia das terminações ou 
om o tamanho da menor�raiz�. Os outros 
oe�
ientes de 
orrelação do índi
e de síntese geral normalmentesão iguais ou próximos ao 
oe�
iente mais baixo obtido por todos os índi
es.Cabe notar também que o 
oe�
iente de 
orrelação dos parâmetros da janelade 
ontexto são muito baixos, pois esta tende a ter um tamanho �xo, [1, 1] (verTabela 5.3). Apesar desta ter o tamanho [0, 1] para a língua tur
a, aumentaro número de palavras antes da atual para 1 quase não afetará a por
entagemde respostas exatas do 
lassi�
ador (97,13% para a 
on�guração 
om a janela de
ontexto [0, 1] 
ontra 97,05% para a 
om a janela [1, 1], 
omo pode ser per
ebidona Figura 5.2a). Esta alteração irá, no entanto, prejudi
ar um pou
o o desempenhodeste, uma vez que o tamanho de entrada da rede aumentará. Um aumento desteno tamanho da janela de 
ontexto faz 
om que o treinamento demore quase 50% amais e a etiquetagem 25%.Como pode ser visto na Figura 5.2, apesar da predileção pela janela de tamanho
[1, 1], tanto a língua tur
a quanto a russa (línguas bem sintéti
as) não apresentamuma queda notável nas suas taxas de a
erto 
aso o tamanho da janela de 
ontextoseja alterado. Por outro lado, o mandarim, que é uma língua isolante, apresenta umaqueda visível 
aso o tamanho da janela de 
ontexto seja alterado. Esta queda nataxa de a
erto é bem mais a
entuada se algum dos parâmetros for zerado, fazendo
om que o etiquetador somente 
onsidere o 
ontexto proveniente de algum dos ladosda palavra submetida à etiquetagem, e não de ambos. Comparando-se a Figura 5.2a
om a Figura 5.2b nota-se também que a exatidão do etiquetador é mais sensível ao
ontexto presente após (ou à direita) da palavra a ser etiquetada do que o 
ontexto44



(a) Número de palavras antes

(b) Número de palavras depoisFigura 5.2: Impa
to do tamanho da janela de 
ontexto na taxa de a
erto
45



Tabela 5.5: Tempo gasto pelo mWANN-Tagger em 
ada sentença, durante 
ada faseLíngua Pré-pro
essamento Treinamento EtiquetagemZH 104,420 ms 36,351 ms 114,337 msEN 51,386 ms 5,408 ms 14,522 msJA 4,142 ms 4,042 ms 9,186 msPT 54,823 ms 4,717 ms 13,003 msIT 17,519 ms 5,330 ms 15,016 msDE 89,843 ms 7,823 ms 22,055 msRU 75,819 ms 2,821 ms 7,197 msTR 38,641 ms 0,491 ms 1,600 mspresente antes (ou à esquerda) desta.5.2.2 Desempenho do mWANN-TaggerApós feita a 
alibragem dos parâmetros do mWANN-Tagger, de forma a se ter amaior taxa de a
erto, testou-se o etiquetador 200 vezes 
om esta 
on�guração. Fez-seisso para se obter um valor bastante pre
iso de seu desempenho. A Tabela 5.5 e aFigura 5.3 
ontêm o tempo gasto pelo mWANN-Tagger em 
ada sentença, duranteas fases de pré-pro
essamento, treinamento e etiquetagem.O tempo gasto pelo 
lassi�
ador em 
ada fase depende dos valores dos seusparâmetros. Levando-se em 
onsideração que durante a fase de pré-pro
essamento,o mWANN-Tagger 
ria tanto o arquivo de mapeamento quanto o de treinamento,qualquer parâmetro que afete o tamanho destes arquivos fará 
om que o tempo gastonesta fase 
resça (ou diminua).Os parâmetros que são diretamente propor
ionais ao tamanho de ambos osarquivos e, desta forma, do tempo gasto nesta fase, são a diferença entre o tamanhoda maior e o da menor terminação (afetando o tamanho do arquivo de mapeamento)e ambos os parâmetros que mudam o tamanho da janela de 
ontexto (alterandoo tamanho do arquivo de treino). Os que são inversamente propor
ionais são oíndi
e de relevân
ia das terminações e o tamanho da menor �raiz�, ambos sendoresponsáveis pelo tamanho do arquivo de mapeamento. Contraintuitivamente, otamanho da menor terminação não faz 
om que o tempo gasto nesta fase 
resçanem de
resça, uma vez que a diferença entre o tamanho da maior e o da menorterminação mantém a quantidade de terminações válidas prati
amente idênti
a.Os tempos gastos tanto na fase de treinamento quanto na de etiquetagemdependem muito do tamanho da entrada da rede, o qual é diretamente propor
ionalao índi
e de dis
retização das probabilidades e aos parâmetros da janela de 
ontexto.O primeiro faz 
om que 
ada probabilidade seja 
onvertida em um número maiorde bits e o segundo aumenta a quantidade de palavras, e, por 
onseguinte, de46



Figura 5.3: Comparação entre os tempos gastos pelo etiquetador em 
ada faseprobabilidades, na janela de 
ontexto.Considerando-se que o arquivo de mapeamento pre
isa ser a
essado durante afase de 
lassi�
ação, quaisquer parâmetros que afetem o seu tamanho da mesmaforma o farão 
om o tempo gasto nessa fase. Todavia, seu efeito no desempenho do
lassi�
ador nesta fase 
ontinua sendo muito pequeno, quando 
omparado 
om ostrês parâmetros men
ionados anteriormente.Tendo um tempo de treinamento baixo e a habilidade de aprender novos exemplossem ter de reini
iar seu pro
esso de aprendizado, o modelo WiSARD faz 
om queo mWANN-Tagger possa aprender novas sentenças em tempo de exe
ução. Parafazê-lo, 
ada uma delas deve ser trans
odi�
ada em uma série de vetores 
ontendo
(A + D + 2) × C probabilidades, 
ujos valores devem ser extraídos do arquivo demapeamento (ver a Seção 4.2 para 
ompreensão da quantidade de probabilidadesnos vetores). Após trans
odi�
adas, estas probabilidades devem ser 
onvertidaspara vetores de bits, para, então, estes serem treinados. A integridade dos dados jáaprendidos é garantida, uma vez que o treinamento da WiSARD requer uma simplesoperação de es
rita em memória.5.2.3 Comparação da taxa de a
erto 
om o estado da artePETROV et al. [1℄ 
riou um 
onjunto universal de 
lasses gramati
ais eimplementou um 
lassi�
ador gramati
al Trigrams'n'Tags (TnT POS-Tagger) � um
lassi�
ador que faz uso de modelos o
ultos de Markov baseado em trigramas �para poder testá-lo. O propósito do trabalho deles era mostrar 
omo um 
onjuntouniversal de 
lasses poderia auxiliar na produção de melhores resultados em tarefasde 
lassi�
ação gramati
al. O mWANN-Tagger também é um 
lassi�
ador que faz47



Tabela 5.6: Comparação entre as taxas de a
erto obtidas pelo mWANN-Tagger e peloTnT-Tagger empregado em [1℄Língua mWANN-Tagger PETROV et al. [1℄ Usa o mesmo
orpus?ZH 94,36% 93,4% SimEN 97,86% 96,8% NãoJA 98,94% 98,0% SimPT 98,30% 96,8% SimIT 98,19% 95,8% NãoDE 97,70% 97,9% SimRU 98,32% 96,8% SimTR 97,13% 89,1% Sim

Figura 5.4: Comparação entre as taxas de a
erto do mWANN-Tagger 
om as obtidas porum modelo esto
ásti
ouso de um 
onjunto de 
lasses gramati
ais padronizado, de forma a poder utilizá-lopara qualquer língua.Nesta seção as taxas de a
erto do mWANN-Tagger serão 
omparadas 
om asobtidas em [1℄. Esta 
omparação pode ser feita através da análise dos resultadosapresentados na Tabela 5.6 e na Figura 5.4. Os melhores resultados de 
ada línguaestão mar
ados em negrito. Os resultados de PETROV et al. [1℄ que serão usadosnesta 
omparação serão aqueles que, tal 
omo o mWANN-Tagger, usam o 
onjuntouniversal de 
lasses gramati
ais tanto durante a fase de treinamento quanto durantea de etiquetagem.
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De a
ordo 
om a Tabela 5.61, as taxas de a
erto do mWANN-Tagger são maioresque as obtidas em [1℄. A úni
a ex
eção, a taxa de a
erto para a língua alemã,foi somente 0,2% menor. Ademais, os desvios padrões dos valores de exatidão domWANN-Tagger eram menores que 0,7%, enquanto que os obtidos por PETROVet al. [1℄, utilizando o TnT-Tagger, eram geralmente em torno de 2,25%.5.2.4 mWANN-Tagger versus 
lassi�
ador neural do tipofeedforwardPor �m, optou-se por 
omparar o mWANN-Tagger 
om uma abordagem 
ognitivausando um modelo neural 
om pesos, uma rede per
eptron multi
amadas (multilayerper
eptron � MLP). Neste 
aso, ambos modelos foram testados utilizando validação
ruzada de 10 iterações (10-fold 
ross-validation). Empregou-se as mesmas basesdos experimentos anteriores (as que 
onstam na seção 5.1). No entanto, testou-setambém estes 
lassi�
adores 
om versões menores destas bases (
om 50, 108, 232,500, 1077 e 2321 sentenças � 50× 10
k
3 , k ∈ {0, 1, 2, 3, 4, 5}2).Para a implementação do modelo per
eptron multi
amadas utilizou-se umabibliote
a para linguagem Java onde possuísse uma forma simples de instan
iar umarede deste tipo, e 
ujos resultados se mostrassem bons, a �m de se tentar superaros resultados obtidos pelo mWANN-Tagger. A bibliote
a es
olhida foi a En
og [64℄.Experimentou-se, então, uma variedade de 
on�gurações para a rede feedforwarda �m de se obter a que apresentasse os melhores resultados na maioria dos 
asos. Arede es
olhida possui 7 neur�nios na 
amada es
ondida, sua taxa de aprendizado éde η = 0, 001, momento α = 0, 1, seu treinamento é baseado em épo
as e possui três
ritérios de parada � a) 
hegar a 1000 épo
as; b) o erro quadráti
o médio ser menorque 10−3, e 
) durante 5 épo
as seguidas o erro quadráti
o médio ter uma alteraçãoem seu valor menor que 10−6. Se qualquer um destes 
ritérios for satisfeito, oaprendizado da rede para. O tamanho de épo
a usado foi aquele que 
ompreendessetodos os dados de treinamento.As redes foram 
omparadas em três aspe
tos, seus tempos de treinamento,de etiquetagem e suas taxas de a
erto. Os resultados destas 
omparações estãodispostos nas Tabelas 5.7, 5.8 e 5.9, respe
tivamente3. Os tempos gastos na fase1A base usada para língua russa foi a mesma usada em [1℄, no entanto, quando esta dissertaçãofoi 
omposta, somente um 
onjunto de sentenças aleatórias do Russian National Corpus estavadisponível o�-line gratuitamente. Devido a alguns problemas té
ni
os e/ou de 
opyright, o restantedo 
orpus somente estava a
essível on-line.2Es
olheu-se esta quantidade de amostras de treino para se poder averiguar o desempenho dos
lassi�
adores em amostras de tamanhos bem variados.3O tamanho da amostra na Tabela 5.7 é igual à quantidade de sentenças usadas para treino emuma iteração, isto é 90% do total de sentenças da base usada (no 
aso de 10-fold 
ross-validation).Analogamente, os tamanhos das amostras na Tabela 5.8 é igual à quantidade de sentenças usadaspara 
lassi�
ação em uma iteração, isto é 10% do total.49



Tabela 5.7: Tempo médio gasto na fase de treinamento × Número de sentençasTamanho da mWANN-Tagger MLPamostra Menor tempo Maior tempo Menor tempo Maior tempo45 0,021s (TR) 0,303s (DE) 2,923s (RU) 4,803s (DE)97 0,042s (TR) 1,347s (ZH) 6,604s (JA) 19,881s (IT)209 0,052s (TR) 4,369s (ZH) 6,154s (TR) 39,827s (ZH)450 0,087s (TR) 10,814s (ZH) 15,858s (TR) 58,581s (EN)969 0,337s (TR) 47,181s (ZH) 42,478s (TR) 271,821s (EN)2089 0,406s (TR) 61,755s (ZH) 17,855s (IT) 151,438s (JA)4500 2,138s (TR) 165,649s (ZH) 4,791s (EN) 108,865s (DE)Tabela 5.8: Tempo médio gasto na fase de etiquetagem × Número de sentençasTamanho da mWANN-Tagger MLPamostra Menor tempo Maior tempo Menor tempo Maior tempo5 0,007s (RU) 0,083s (DE) 0,001s (PT) 0,001s (ZH)11 0,013s (TR) 0,304s (ZH) 0,001s (JA) 0,005s (ZH)23 0,012s (TR) 1,111s (ZH) 0,002s (JA) 0,007s (ZH)50 0,027s (TR) 3,122s (ZH) 0,003s (JA) 0,016s (EN)108 0,097s (TR) 14,367s (ZH) 0,010s (JA) 0,057s (IT)232 0,122s (TR) 20,042s (ZH) 0,010s (TR) 0,057s (IT)500 0,765s (TR) 57,269s (ZH) 0,037s (JA) 0,094s (IT)de pré-pro
essamento, por outro lado, não são 
omparados, uma vez que ambas asredes exe
utam esta fase de forma idênti
a, 
riando um arquivo de mapeamento eum de treino.Ini
ialmente, pode-se notar pelos resultados das Tabelas 5.7 e 5.9 que a rede MLPapresentou um 
omportamento an�malo quando as amostras de treino possuem 969ou mais sentenças (e, analogamente, quando o número de sentenças nas amostras deteste é superior ou igual a 108 e o número total de sentenças usadas é 1077). Nestes
asos, a rede sofreu paradas prematuras durante sua fase de treinamento. Estaso
orreram pois houve 
in
o épo
as seguidas onde as alterações do erro quadráti
omédio foram inferiores a 10−6. Esta parada prematura pode ser mais fa
ilmenteTabela 5.9: Taxa de a
erto média × Número de sentençasTamanho daamostra mWANN-Tagger MLPMenor taxade a
erto Maior taxade a
erto Menor taxade a
erto Maior taxade a
erto50 92,07% (DE) 98,01% (JA) 71,06% (TR) 85,50% (EN)108 95,23% (DE) 98,04% (RU) 74,44% (TR) 90,81% (EN)232 94,69% (ZH) 97,77% (RU) 86,76% (ZH) 95,06% (EN)500 93,89% (ZH) 98,05% (JA) 89,08% (ZH) 97,98% (RU)1077 94,22% (ZH) 98,32% (JA) 73,85% (IT) 97,98% (RU)2321 94,35% (ZH) 98,62% (JA) 10,35% (IT) 93,04% (JA)5000 94,36% (ZH) 98,94% (JA) 1,90% (DE) 73,15% (TR)50



(a) Tempo médio gasto na fase de treinamento

(b) Tempo médio gasto na fase de etiquetagemFigura 5.5: Tempos gastos pelo mWANN-Tagger e por um etiquetador MLP
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Figura 5.6: Comparação da taxa média de a
erto do mWANN-Tagger 
om a de umetiquetador MLPper
ebida nos grá�
os da Figura 5.5 e na Figura 5.6. Nos 
asos restantes, a rede MLPsomente parou o seu treinamento quando se atingiu 1000 épo
as. As 
omparaçõesapresentadas nos parágrafos seguintes não estarão levando em 
onsideração os 
asosonde houve parada prematura no treinamento da rede MLP.Os dados da Tabela 5.7 mostram que o mWANN-Tagger é superior à redeper
eptron multi
amadas durante a fase de treinamento, uma vez que este ouexe
uta uma simples operação de es
rita em memória (quando não tem plena
erteza da 
lasse da palavra) ou não exe
uta operação alguma, 
aso a palavra emquestão esteja 
onstando no arquivo de mapeamento 
omo asso
iada a uma úni
a
lasse. Este pro
edimento de es
olha da 
lasse baseado em um di
ionário, apesarde ser ini
ialmente arris
ado, torna-se bastante 
on�ável 
onforme a quantidade deamostras de treinamento aumenta. O que, pela Tabela 5.9, 
omprova a 
apa
idadedo mWANN-Tagger, dado que ele pode ser treinado em bases de diversos tamanhos,pois este não apresenta efeitos de sobreajuste (over�tting) � fato minimizado pelo
onjunto DRASiW + blea
hing. O grá�
o na Figura 5.5a mostra ainda que o tempogasto durante o treino da rede MLP tende a aumentar vertiginosamente se o númerode sentenças a serem treinadas 
res
er. Tal aumento somente não foi maior devidoà parada prematura da rede MLP.Ademais, mesmo em bases 
om pou
a informação o mWANN-Tagger 
onsegueter uma boa exatidão em suas 
lassi�
ações. A Tabela 5.9 e a Figura 5.6 mostramque o seu resultado mais baixo (92,07% 
om a língua alemã) foi 6,5% melhor que52



o mais alto obtido pela rede per
eptron multi
amadas (85,50% na língua inglesa).Outros experimentos também demonstram que o mWANN-Tagger tende a ter umamaior 
erteza em suas respostas, atingindo desvios padrões de 0,5% a 2,5% menoresque a rede MLP (
ujos desvios padrão são ainda assim menores que os obtidos em[1℄).A Figura 5.6 também mostra que a taxa média de a
erto do mWANN-Taggeraumenta 
onforme o número de sentenças aprendido 
res
e. Isto signi�
a que omWANN-Tagger possivelmente pode vir a produzir taxas de a
erto ainda maioresdo que as já obtidas, 
aso se exe
ute um treinamento 
om todas as sentenças dos
orpora usados para estes experimentos. Desta forma, superando ainda mais osresultados obtidos em [1℄.Vê-se também que o tempo de treinamento do mWANN-Tagger somente aumentaporque a quantidade de amostras também o faz. Há uma relação aparentementelinear entre o número de sentenças e o tempo gasto na fase de treinamento. Omesmo o
orre 
om a rede per
eptron multi
amadas, sendo que neste 
aso deve-se aolimite de 1000 épo
as para se treinar a rede. Por outro lado, o tempo de 
lassi�
açãodo mWANN-Tagger é bem maior que o obtido pela rede MLP. Mas tal fato pode ser
ompreendido 
omo o tempo gasto para exe
utar os desempates das respostas dosvários dis
riminadores, o qual é 
ompensado pela alta taxa de a
erto do 
lassi�
ador.Ademais, normalmente não se deseja 
lassi�
ar uma gama grande de sentenças aomesmo tempo.
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Capítulo 6Con
lusõesNesta seção serão apresentadas as 
onsiderações �nais e serão propostos algunstrabalhos futuros, tais 
omo evoluções do mWANN-Tagger ou outras arquiteturasque possam usá-lo 
omo base.6.1 Considerações FinaisEste trabalho prop�s o uso dos índi
es de síntese das linguagens 
omo umavariável fundamental e su�
iente para que se obtivesse as 
lasses gramati
ais daspalavras 
orretamente. Para tal, se apresentou um etiquetador gramati
al que utilizauma arquitetura baseada na rede neural sem peso WiSARD, tal 
omo também foiproposta uma té
ni
a para se estimar a melhor 
on�guração de parâmetros destede forma mais práti
a e direta. Os benefí
ios da arquitetura sem peso e da té
ni
ade estimação de parâmetros �zeram 
om que o mWANN-Tagger se mostrasse maiságil que os 
lassi�
adores existentes na literatura. Sua exatidão foi mensurada ese averigou que ele normalmente é superior ao estado da arte (ou equiparável, nalíngua alemã).Na estimativa de parâmetros foram en
ontrados alguns resultados
ontraintuitivos. O mais notável destes foi o tamanho da janela de 
ontexto,o qual é preferível que seja �xo em uma palavra antes do termo 
orrente e umadepois, ao invés de ser variável, tendendo a ser maior em línguas mais isolantes emenor em línguas mais sintéti
as (ver hipóteses na Seção 1.1). Contudo, isto aindapode ser veri�
ado na língua tur
a 
uja melhor 
on�guração de parâmetros domWANN-Tagger 
ontou 
om uma janela de 
ontexto sem nenhuma palavra antesda 
orrente.
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6.2 Trabalhos futurosEste 
lassi�
ador emprega as terminações e/ou, analogamente, os primeiros
ara
teres das palavras durante tanto seu pro
edimento de treinamento quantode 
lassi�
ação. Isto impede que ele seja usado para 
lassi�
ar gramati
almentepalavras em alguma língua de morfologia não 
on
atenativa, tais 
omo árabe,hebrai
o, sírio, entre outras [65℄. Estas línguas são 
ara
terizadas por possuirum sistema de derivação que 
onsta na alteração das vogais presentes no meiodas palavras. Em árabe, por exemplo, o plural da palavra kit	ab (livro) é kutub(livros). Estas possuem um radi
al tri
onsonantal k-t-b, que destes geram-se outraspalavras 
omo makt	ub (está es
rito). Desta forma, mostra-se muito interessante quese adi
ione ao mWANN-Tagger té
ni
as de linguísti
a 
omputa
ional orientadas alínguas semitas [66�68℄, de forma que este 
lassi�
ador seja 
apaz de 
lassi�
ar 
ompre
isão as palavras deste 
onjunto de línguas.Outro possível aprimoramento para o mWANN-Tagger seria, baseado no trabalhode NASEEM et al. [38℄, transformá-lo em 
lassi�
ador gramati
al 
apaz de exe
utartarefas de 
lassi�
ação de forma não supervisionada. Para tal, o mWANN-Taggerteria de ser 
apaz de usar informações interlinguais (
ross-lingual), 
omo feito noartigo previamente men
ionado. Esta abordagem não supervisionada poderia serimplementada 
om o uso da AUTOWiSARD [46℄. Este aprimoramento tornaria omWANN-Tagger 
apaz de etiquetar sentenças em línguas polissintéti
as, pois estassão pou
o faladas e, por isso, não se en
ontram 
orpora anotados nestas línguas.Por �m, o mWANN-Tagger poderia ser utilizado 
omo base de um sistemade indução gramati
al baseado em redes neural sem peso. Devido a seu altodesempenho tanto na fase de treinamento quanto na de 
lassi�
ação, este poderiaser usado fa
ilmente em uma arquitura de aprendizado mútuo. Fato este queé 
orroborado pela 
apa
idade do mWANN-Tagger poder aprender em tempo deexe
ução e por este aparentemente não sofrer os efeitos de sobreajuste (over�tting).E 
onsiderando os benefí
ios que a indução gramati
al pode ofere
er às tarefasde tradução automáti
a, 
omo mostrado em [69℄, pode-se a�rmar que a 
riaçãode um sistema assim 
riaria um elo importante entre as arquiteturas 
ognitivaspara aquisição de linguagem e as tarefas de tradução automáti
a. Ademais, 
omomen
ionado em [70℄, sistemas de indução de gramáti
as podem ser usados nosmais diversos 
ampos, não somente nos linguísti
os. Entre eles, desta
am-se abioinformáti
a e o tratameto de séries temporais.
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Apêndi
e AAdquirindo o índi
e de sínteseNeste apêndi
e serão mostrados os dez primeiros artigos da De
laração Universalde Direitos Humanos, devidamente divididos morfemi
amente. Os morfemasderiva
ionais serão expostos em negrito, os in�exionais em itáli
o e as raízes(morfemas 
omposi
ionais) em fonte regular. Ao �m da seção de 
ada língua, ovalor do seu índi
e de síntese é 
al
ulado, assim 
omo os outros índi
es menores.Estes valores são representados 
omo intervalos 
om 95% de 
on�ança. A divisãomorfêmi
a destes artigos foi feita por somente uma pessoa para �ns de análise do
omportamento e do desempenho do etiquetador.A.1 Mandarim1. Rén rén sh	eng ér zì-yóu, zài z	un-yán hé quán-lì shàng y	�-l�ü píng-d¥ng. T	a-menfù-y�ou l��-xìng hé liáng-x	�n, bìng y	�ng y�� xi	ong-dì gu	an-xì de j	�ng-shén xi	angduì-dài.2. Rén rén y�ou z	�-gé xi�ang-y�ou b¥n xu	an-yán su�o zài de y	�-qiè quán-lì hé zì-yóu,bù f	en zh�ong-zú, f	u-sè, xìng-bié, y�u-yán, z	ong-jiào, zhèng-zhì huò qí-t	a jiàn-ji¥,guó-jí huò shè-huì 
h	u-sh	en, 
ái-
h�an, 
h	u-sh	eng huò qí-t	a sh	en-fèn d¥ng rèn-héq	u-bié.Bìng-qi¥ bù-dé y	�n y	�-rén su�o-sh�u de guó-ji	a huò l��ng-t�u de zhèng-zhì de,xíng-zhèng de huò-zh¥ guó-jì dì dì-wèi zh	� bù-tóng ér y�ou su�o q	u-bié, wú-lùng	ai l��ng-t�u shì dú-lì l��ng-t�u, tu	o-gu�an l��ng-t�u, f	ei zì-zhì l��ng-t�u huò-zh¥ 
h�u-yúqí-t	a rèn-hé zh�u-quán shòu xiàn-zhì de qíng-kuàng zh	� xià.3. Rén rén y�ou quán xi�ang-y�ou sh	eng-mìng, zì-yóu hé rén-sh	en 	an-quán.4. Rèn-hé rén bù-dé sh�� wèi nú-lì huò nú-yì; y	� qi	e xíng-shì de nú-lì zhì-dù hé nú-lìm�ai-mài, j	un y	�ng y�u-y�� jìn-zh��. 64



5. Rèn-hé rén bù-dé ji	a-y�� kù-xíng, huò sh	� y�� 
án-r¥n de, bù-rén-dào de huò w�u-r�uxìng de dài-yù huò xíng-fá.6. Rén rén zài rèn-hé dì-f	ang y�ou quán bèi 
héng-rèn zài f�a-l�ü qián de rén-gé.7. F�a-l�ü zh	�-qián rén rén píng-d¥ng, bìng y�ou quán xi�ang-shòu f�a-l�ü de píng-d¥ngb�ao-hù, bù shòu rèn-hé qí-shì. Rén rén y�ou quán xi�ang-shòu píng-d¥ng b�ao-hù,y��-mi�an shòu wéi-f�an b¥n xu	an-yán de rèn-hé qí-shì xíng-wéi y��-jí sh	an-dòngzhè zh�ong qí-shì de rèn-hé xíng-wéi zh	� hài.8. Rèn-hé rén d	ang xiàn-f�a huò f�a-l�ü su�o fù-y�u t	a de j	�-b¥n quán-lì z	ao-shòuq	�n-hài shí, y�ou quán yóu hé-gé de guó-ji	a f�a-tíng duì zhè zh�ong q	�n-hàixíng-wéi zuò y�ou-xiào de b�u-jiù.9. Rèn-hé rén bù-dé ji	a-y�� rèn-yì dài-b�u, j	u-jìn huò fàng-zhú.10. Rén rén wán-quán píng-d¥ng dì y�ou quán yóu y	�-gè dú-lì ér wú pi	an-y�� def�a-tíng jìn-xíng g	ong-zhèng de hé g	ong-k	ai de sh¥n-xùn, y�� què-dìng t	a dequán-lì hé yì-wù bìng pàn-dìng duì t	a tí-
h	u de rèn-hé xíng-shì zh��-kòng.
CIS =

452

294
≈ 1, 5374 ± 0, 0579 (137 palavras 
om uma raiz, 156 
om duas e 1
om três);

DIS =
0

294
= 0 (não há morfema deriva
ional);

IIS =
0

294
= 0 (não há morfema in�exional);

IS =
452

294
≈ 1, 5374± 0, 0579 (137 palavras 
om um morfema, 156 
om dois e 1
om três).A.2 Inglês1. All human being-s are born free and equal in dign-ity and right-s. They areendow-ed with reason and 
ons
i-en
e and should a
t to-ward-s one an-otherin a spirit of brother-hood.2. Every-one is en-title-d to all the right-s and free-dom-s set forth in thisDe
larat-ion, with-out distin
t-ion of any kind, su
h as ra
e, 
olour, sex,langu-age, religion, polit-i
-al or other opinion, nation-al or so
i-al origin,proper-ty, birth or other status.Furth-er-more, no distin
t-ion shall be ma-de on the bas-is of the polit-i
-al,juris-di
t-ion-al or inter-nation-al status of the 
ountry or territory to whi
ha person belong-s, whether it be in-depend-ent, trust, non-self-govern-ing orunder any other limitat-ion of sovereign-ty.65



3. Every-one ha-s the right to life, liber-ty and se
ur-ity of person.4. No one shall be held in slave-ry or serv-itude; slave-ry and the slave tradeshall be prohibit-ed in all their form-s.5. No one shall be subje
t-ed to torture or to 
ruel, in-human or de-grad-ingtreat-ment or punish-ment.6. Every-one ha-s the right to re-
ognit-ion every-where as a person be-fore thelaw.7. All are equal be-fore the law and are en-titl-edwith-out any dis
riminat-ion toequal prote
t-ion of the law. All are en-titl-ed to equal prote
t-ion against anydis
riminat-ion in violat-ion of this De
larat-ion and against any in
ite-mentto su
h dis
riminat-ion.8. Every-one ha-s the right to an e�e
t-ive remedy by the 
ompet-ent nation-altribunal-s for a
t-s violat-ing the funda-ment-al right-s grant-ed him by the
onstitut-ion or by law.9. No one shall be subje
t-ed to arbitr-ary arrest, detent-ion or exile.10. Every-one is en-titl-ed in full equal-ity to a fair and publ-i
 hear-ing by anin-depend-ent and im-parti-al tribunal, in the determinat-ion of his right-sand obligat-ion-s and of any 
rimin-al 
harge against him.
CIS =

291

279
≈ 1, 0430± 0, 0238 (267 palavras 
om uma raiz e 12 
om duas);

DIS =
68

279
≈ 0, 2437± 0, 0586 (220 palavras sem morfema deriva
ional, 50 
omum e 9 
om dois);

IIS =
30

279
≈ 0, 1075± 0, 0364 (249 palavras sem morfema in�exional e 30 
omum);

IS =
291 + 68 + 30

279
≈ 1, 3943± 0, 0747 (190 palavras 
om um morfema, 70 
omdois, 17 
om três e 2 
om quatro).A.3 Japonês1. Sube-te no nin-gen wa, umare-nagara ni shite ji-y	u de ar-i, katsu, son-gento ken-ri to ni tsui-te by	o-d	o de ar-u. Nin-gen wa, ri-sei to ry	o-shin to osazuke-rare-te o-ri, tagai-ni d	o-h	o no sei-shin o mot-te k	o-d	o shi-nak-erebanar-anai.
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2. Sube-te hito wa, jin-shu, hi-fu no iro, sei, gen-go, sh	u-ky	o, sei-ji-j	o so-no-hokano i-ken, koku-min-teki moshiku-wa sha-kai-teki shus-shin, zai-san, mon-
hiso-no-hoka no 
hi-i mata-wa ko-re ni rui s-uru ika-nar-u ji-y	u ni yor-usa-betsu o mo uke-ru koto nak-u, ko-no sen-gen ni kakage-ru sube-te no ken-rito ji-y	u to o ky	o-y	u s-uru koto ga de-k-iru.Sara-ni, ko-jin no zoku s-uru kuni mata-wa 
hi-iki ga doku-ritsu-koku de ar-uto, shin-taku-t	o-
hi 
hi-iki de ar-u to, hi-ji-
hi 
hi-iki de ar-u to, mata-wahoka no nan-ra-ka no shu-ken sei-gen no shita ni ar-u to o to-wazu, so-nokuni mata-wa 
hi-iki no sei-ji-j	o, kan-katsu-j	o mata-wa koku-sai-j	o no 
hi-ini moto-zuk-u ika-nar-u sa-betsu mosh-ite wa nar-anai.3. Sube-te no hito wa, sei-mei, ji-y	u oyob-i shin-tai no an-zen ni tai s-uru ken-rio y	u s-uru.4. Nan-pito mo, do-rei ni s-are, mata-wa ku-eki ni fuku s-uru koto wa nai. Do-reisei-do oyob-i do-rei bai-bai wa, ika-nar-u kata
hi ni oi-te mo kin-shi s-uru.5. Nan-pito mo, g	o-mon mata-wa zan-gyaku na, hi-jin-d	o-teki na moshiku-wakutsu-joku-teki na tori-atsukai moshiku-wa kei-batsu o uke-ru koto wa nai.6. Sube-te no hito wa, ika-nar-u ba-sho ni oi-te mo, h	o no shita ni oi-te, hitoto-sh-ite mitome-rare-ru ken-ri o y	u s-uru.7. Sube-te no hito wa, h	o no shita ni oi-te by	o-d	o de ar-i, mata, ika-nar-u sa-betsumo nashi ni h	o no by	o-d	o na ho-go o uke-ru ken-ri o y	u s-uru. Sube-te no hitowa, ko-no sen-gen ni i-han s-uru ika-nar-u sa-betsu ni tai sh-ite mo, mata,so-no y	o na sa-betsu o sosonokas-u ika-nar-u k	o-i ni tai sh-ite mo, by	o-d	o naho-go o uke-ru ken-ri o y	u s-uru.8. Sube-te no hito wa, ken-p	o mata-wa h	o-ritsu ni yot-te atae-rare-ta ki-hon-tekiken-ri o shin-gai s-uru k	o-i ni tai sh-i, ken-gen o y	u s-uru koku-nai sai-ban-shoni yor-u k	oka-teki na ky	u-sai o uke-ru ken-ri o y	u s-uru.9. Nan-pito mo, hosh	�mama ni tai-ho, k	o-kin, mata-wa tsui-h	o s-are-ru koto wanai.10. Sube-te no hito wa, ji-ko no ken-ri oyob-i gi-mu narab-i-ni ji-ko ni tai s-urukei-ji seki-nin ga ket-tei s-are-ru ni atat-te, doku-ritsu no k	o-hei na sai-ban-shoni yor-u k	o-hei na k	o-kai no shin-ri o uke-ru koto ni tsui-te kan-zen ni by	o-d	ono ken-ri o y	u s-uru.
CIS =

511

390
≈ 1, 3103 ± 0, 0492 (274 palavras 
om uma raiz, 112 
om duas, 3
om três e 1 
om quatro); 67



DIS =
47

390
≈ 0, 1205± 0, 0331 (344 palavras sem morfema deriva
ional, 45 
omum e 1 
om dois);

IIS =
84

390
≈ 0, 2154 ± 0, 0444 (312 palavras sem morfema in�exional, 72 
omum e 6 
om dois);

IS =
511 + 47 + 84

390
≈ 1, 6462 ± 0, 0647 (174 palavras 
om um morfema, 182
om dois, 32 
om três e 2 
om quatro).A.4 Português1. Tod-o-s o-s ser-es human-o-s nas
-e-m livre-s e iguai-s em dign-idade edireito-s. S-ão dot-a-d-o-s de razão e 
on-s
i-ên
ia e dev-e-m ag-i-r emrela-ção un-s a-o-s outr-o-s 
om espírito de fratern-idade.2. Tod-o ser human-o t-e-m 
apa
-idade para goz-a-r o-s direito-s ea-s liber-dade-s estabele
-i-d-o-s n-est-a De
lara-ção, sem distin-ção dequal-quer espé
ie, sej-a de raça, 
or, sexo, idioma, religião, opinião polít-i
-aou de outr-a natur-eza, origem na
ion-al ou so
i-al, riqu-eza, nas
i-mento,ou qual-quer outr-a 
ondi-ção.Não s-e-r-á tam-bém feit-a nen-hum-a distin-ção fund-a-d-a n-a 
ondi-çãopolít-i
-a, juríd-i
-a ou inter-na
ion-al d-o país ou território a que pertenç-aum-a pessoa, quer se trat-e de um território in-depend-e-nte, sob tutela, semgoverno própri-o, quer sujeit-o a qual-quer outr-a limita-ção de soberan-ia.3. Tod-o ser human-o t-e-m direito a-a vida, a-a liber-dade e a-a segur-ançapesso-al.4. Nin-guém s-e-r-á mant-i-d-o em es
rav-idão ou serv-idão; a es
rav-idão e otrá�
-o de es
rav-o-s s-e-r-ão proib-i-d-o-s em tod-a-s a-s su-a-s form-a-s.5. Nin-guém s-e-r-á sub-met-i-d-o a-a tortur-a nem a trata-mento ou 
astig-o
ruel, des-uman-o ou de-grad-a-nte.6. Tod-o ser human-o t-e-m o direito de s-e-r, em tod-o-s o-s lugar-es,re-
onhe
-i-d-o 
omo pessoa per-ante a lei.7. Tod-o-s s-ão iguai-s per-ante a lei e t-ê-m direito, sem qual-quer distin-ção,a igual prote-ção d-a lei. Tod-o-s t-ê-m direito a igual prote-ção 
ontraqual-quer dis
rimina-ção que viol-e a presente De
lara-ção e 
ontra qual-querin
ita-mento a tal dis
rimina-ção.8. Tod-o ser human-o t-e-m direito a re
eb-e-r d-o-s tribunai-s na
ion-ai-s
ompet-e-nte-s remédi-o efet-iv-o para o-s ato-s que viol-e-m o-s direito-s68



funda-ment-ai-s que lhe sej-a-m re-
onhe
-i-d-o-s pel-a 
onstitui-ção ou pel-alei.9. Nin-guém s-e-r-á arbitr-aria-mente pres-o, det-i-d-o ou exil-a-d-o.10. Tod-o ser human-o t-e-m direito, em plen-a igual-dade, a um-a just-a epúbl-i
-a audi-ên
ia por parte de um tribunal in-depend-e-nte e im-par
i-al,para de
id-i-r sobre seu-s direito-s e dever-es ou d-o funda-ment-o dequal-quer a
usa-ção 
rimin-al 
ontra el-e.
CIS =

318

294
≈ 1, 0816± 0, 0314 (270 palavras 
om uma raiz e 24 
om duas);

DIS =
63

294
≈ 0, 2143± 0, 0515 (236 palavras sem morfema deriva
ional, 53 
omum e 5 
om dois);

IIS =
177

294
≈ 0, 6020 ± 0, 1053 (182 palavras sem morfema in�exional, 67 
omum, 29 
om dois, 12 
om três e 4 
om quatro);

IS =
318 + 63 + 177

294
≈ 1, 8980 ± 0, 1111 (120 palavras 
om um morfema, 111
om dois, 43 
om três, 14 
om quatro, 5 
om 
in
o e 1 
om seis).A.5 Italiano1. Tutt-i gl-i esser-i uman-i nas
-o-no liber-i ed egual-i in dign-ità e diritt-i.Ess-i s-o-no dot-a-t-i di ragion-e e di 
o-s
i-enz-a e dev-o-no ag-i-re gl-i un-iverso gl-i altr-i in spirit-o di fratell-anz-a.2. Ad ogn-i individu-o spett-a-no tutt-i i diritt-i e tutt-e l-e liber-tà enun
i-a-t-en-ell-a present-e Di
hiara-zion-e, senza distin-zion-e al
-un-a, per ragion-i dirazz-a, di 
olor-e, di sess-o, di lingu-a, di religion-e, di opinion-e polit-i
-a o dialtr-o gener-e, di origin-e nazion-al-e o so
i-al-e, di ri

h-ezz-a, di nas
-it-ao di altr-a 
ondi-zion-e.Ness-un-a distin-zion-e s-a-r-à in-oltr-e stabil-i-t-a su-ll-a bas-e de-ll-ostatut-o polit-i
-o, giurid-i
-o o inter-nazion-al-e de-l paes-e o de-l territori-o
ui un-a person-a appart-ien-e, s-ia in-dipend-e-nt-e, o sotto-post-o adamministra-zion-e �du
i-ari-a o non auto-nom-o, o soggett-o a qual-s-ia-silimita-zion-e di sovran-ità.3. Ogn-i individu-o ha diritt-o a-ll-a vit-a, a-ll-a liber-tà ed a-ll-a si
ur-ezz-ade-ll-a propri-a person-a.4. Ness-un individu-o pot-r-à ess-e-re ten-u-t-o in stat-o di s
hiav-itù o diserv-itù; l-a s
hiav-itù e l-a tratt-a de-gl-i s
hiav-i s-a-r-a-nno proib-i-t-esotto qual-s-ia-si form-a. 69



5. Ness-un individu-o pot-r-à ess-e-re sotto-post-o a tortur-a o a tratta-ment-oo a puni-zion-e 
rudel-i, in-uman-i o de-grad-a-nt-i.6. Ogn-i individu-o ha diritt-o, in ogn-i luog-o, a-l ri-
onos
i-ment-o de-ll-a su-aperson-al-ità giurid-i
-a.7. Tutt-i s-o-no egual-i dinanzi a-ll-a legg-e e h-a-nno diritt-o, senza al
-un-adis
rimina-zion-e, ad un-a egual-e tutel-a da part-e de-ll-a legg-e. Tutt-ih-a-nno diritt-o ad un-a egual-e tutel-a 
ontro ogn-i dis
rimina-zion-e 
heviol-i l-a present-e Di
hiara-zion-e 
ome 
ontro qual-s-ia-si in
ita-ment-o atal-e dis
rimina-zion-e.8. Ogn-i individu-o ha diritt-o ad un' e�ett-iv-a poss-ibil-ità di ri
ors-o a
ompet-e-nt-i tribunal-i 
ontro att-i 
he viol-i-no i diritt-i fonda-ment-al-ia lui ri-
onos
i-u-t-i da-ll-a 
ostitu-zion-e o da-ll-a legg-e.9. Ness-un individu-o pot-r-à ess-e-re arbitr-aria-mente arrest-a-t-o,deten-u-t-o o esili-a-t-o.10. Ogn-i individu-o ha diritt-o, in posi-zion-e di pien-a uguagli-anz-a, ad un-aequ-a e pubbl-i
-a udi-enz-a davanti ad un tribunal-e in-dipend-e-nt-e eim-parzi-al-e, a-l �n-e de-ll-a determina-zion-e de-i su-o-i diritt-i e de-i su-o-idover-i, non-
hé de-ll-a fondat-ezz-a di ogn-i a

us-a pen-al-e 
he gl-i veng-arivolt-a.
CIS =

339

312
≈ 1, 0865± 0, 0312 (285 palavras 
om uma raiz e 27 
om duas);

DIS =
69

312
≈ 0, 2211± 0, 0525 (251 palavras sem morfema deriva
ional, 53 
omum e 8 
om dois);

IIS =
254

312
≈ 0, 8141± 0, 0856 (110 palavras sem morfema in�exional, 166 
omum, 21 
om dois, 14 
om três e 1 
om quatro);

IS =
339 + 69 + 254

312
≈ 2, 1218 ± 0, 1052 (90 palavras 
om um morfema, 122
om dois, 77 
om três, 18 
om quatro e 5 
om 
in
o).A.6 Alemão1. All-e Mens
h-en sind frei und glei
h an Würd-e und Re
ht-en ge-bor-en. Siesind mit Vernunft und Ge-wissen be-gab-t und soll-en ein-ander i-m Geistd-er Brüder-li
h-keit be-gegn-en.2. Jed-er ha-t An-spru
h auf d-ie in dies-er Er-klär-ung ver-künd-et-enRe
ht-e und Frei-heit-en ohne irgend-ein-en Unter-s
hied, etwa na
h Rasse,70



Haut-farbe, Ges
hle
ht, Spra
h-e, Religion, polit-is
h-er oder sonst-ig-erÜber-zeug-ung, nation-al-er oder sozi-al-er Her-kunft, Ver-mögen, Geburtoder sonst-ig-em Stand.D-es weiter-en darf k-ein Unter-s
hied ge-ma
h-t werd-en auf Grund d-erpolit-is
h-en, re
ht-li
h-en oder inter-nation-al-en Stell-ung d-es Land-esoder Gebiet-s, d-em ein-e Person an-ge-hör-t, glei
h-gült-ig, ob dies-esun-ab-häng-ig ist, unter Treu-hand-s
haft steh-t, k-ein-e Selbst-reg-ier-ungbe-sitz-t oder sonst in sein-er Souverän-ität ein-ge-s
hränk-t ist.3. Jed-er ha-t da-s Re
ht auf Leben, Frei-heit und Si
her-heit d-er Person.4. Nie-mand darf in Sklav-erei oder Leib-eigen-s
haft ge-halt-en werd-en;Sklav-erei und Sklav-en-handel sind in all-en ih-r-en Form-en ver-bot-en.5. Nie-mand darf d-er Folt-er oder grau-sam-er, un-mens
h-li
h-er oderer-niedr-ig-end-er Be-handl-ung oder Straf-e unter-worf-en werd-en.6. Jed-er ha-t da-s Re
ht, über-all als re
ht-s-fähig an-er-kann-t zu werd-en.7. All-e Mens
h-en sind vor d-em Ge-setz glei
h und hab-en ohne Unter-s
hiedAn-spru
h auf glei
h-en S
hutz dur
h da-s Ge-setz. All-e hab-en An-spru
hauf glei
h-en S
hutz gegen jed-e Diskrimin-ier-ung, d-ie gegen dies-eEr-klär-ung ver-stöÿ-t, und gegen jed-e Auf-hetz-ung zu ein-er derar-tig-enDiskrimin-ier-ung.8. Jed-er ha-t An-spru
h auf ein-en wirk-sam-en Re
ht-s-be-helf bei d-enzu-ständ-ig-en inner-staat-li
h-en Ge-ri
ht-en gegen Handl-ung-en, dur
hd-ie sein-e ih-m na
h d-er Ver-fass-ung oder na
h d-em Ge-setzzu-steh-end-en Grund-re
ht-e ver-letz-t werd-en.9. Nie-mand darf will-kür-li
h fest-ge-nomm-en, in Haft ge-halt-en oder d-esLand-es ver-wies-en werd-en.10. Jed-er ha-t bei d-er Fest-stell-ung sein-er Re
ht-e und P�i
ht-en so-wie beiein-er gegen ih-n er-hob-en-en straf-re
ht-li
h-en Be-s
huld-ig-ung in voll-erGlei
h-heit An-spru
h auf ein gere
ht-es und ö�en-t-li
h-es Ver-fahr-en vorein-em un-ab-häng-ig-en und un-partei-is
h-en Ge-ri
ht.
CIS =

289

268
≈ 1, 0784± 0, 0322 (247 palavras 
om uma raiz e 21 
om duas);

DIS =
101

268
≈ 0, 3769± 0, 0779 (189 palavras sem morfema deriva
ional, 60 
omum, 16 
om dois e 3 
om três);

IIS =
140

268
≈ 0, 5224± 0, 0706 (141 palavras sem morfema in�exional, 114 
omum e 13 
om dois); 71



IS =
289 + 101 + 140

268
≈ 1, 9776 ± 0, 1111 (94 palavras 
om um morfema, 108
om dois, 46 
om três, 18 
om quatro e 2 
om 
in
o).A.7 Russo1. Vs-e ljud-i roºd-a-jut-sja svobod-n-ymi i rav-n-ymi v svo-em dost-oin-stv-ei prav-ah. On-i nadel-e-n-y razum-om i sovest-'ju i dolºn-y postup-a-t' votno²-eni-i drug drug-a v duh-e brat-stv-a.2. Kaºd-yj £elovek dolºen oblad-a-t' vs-emi prav-ami i vs-emi svobod-ami,provoz-gla²-enn-ymi nasto-ja-²£-ej Deklara
i-ej, bez kak-ogo by to nib-yl-o razli£-i-ja, kak-to v otno²-eni-i ras-y, 
vet-a koº-i, pol-a, jazyk-a,religi-i, politi£-esk-ih ili in-yh ubeºd-eni-j, na
ional'-n-ogo ili so
ial'-n-ogoproish-oºd-eni-ja, imu²£-estv-enn-ogo, sosl-ov-n-ogo ili in-ogo poloº-eni-ja.Krome t-ogo, ne dolºn-o provod-i-t'-sja ni-kak-ogo razli£-i-ja naosnov-e politi£-esk-ogo, prav-ov-ogo ili meºdu-narodn-ogo status-astran-y ili territori-i, k kotor-oj £elovek pri-nadleº-it, ne-zavis-im-o ott-ogo, javl-ja-et-sja li èt-a territori-ja ne-zavis-im-oj, pod-ope£-n-oj,ne-samo-upravl-ja-ju²£-ej-sja ili kak-libo ina£e ograni£-enn-oj v svo-emsuveren-itet-e.3. Kaºd-yj £elovek im-e-et prav-o na ºizn-', na svobod-u i na li£n-ujune-pri-kosn-ov-enn-ost-'.4. Ni-kto ne dolºen soderº-a-t'-sja v rab-stv-e ili v pod-nevol'-n-omsosto-ja-ni-i; rab-stv-o i rab-o-torg-ov-l-ja zapr-e²£-a-jut-sja vo vs-eh ihvid-ah.5. Ni-kto ne dolºen pod-verg-a-t'-sja pyt-k-am ili ºestok-im, bes-£elove£-n-ymili uniº-a-ju²£-im ego dost-oin-stv-o obra²£-eni-ju i nakaz-a-ni-ju.6. Kaºd-yj £elovek, gde by on ni nahod-i-l-sja, im-e-et prav-o na prizn-a-ni-e egoprav-o-sub�ekt-n-ost-i.7. Vs-e ljud-i ravn-y pered zakon-om i im-e-jut prav-o, bez vsjak-ogo razli£-i-ja,na ravn-uju za²£it-u zakon-a. Vs-e ljud-i im-e-jut prav-o na ravn-ujuza²£it-u ot kak-oj by to ni b-yl-o diskrimina
i-i, naru²-a-ju²£-ej nasto-ja-²£-ujuDeklara
i-ju, i ot kak-ogo by to ni b-yl-o pod-strek-a-tel-'-stv-a k tak-ojdiskrimina
i-i.
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8. Kaºd-yj £elovek im-e-et prav-o na è�ektiv-n-oe vos-stan-ov-l-eni-e v prav-ahkompetent-n-ymi na
ional'-n-ymi sud-ami v slu£a-jah naru²-eni-ja egoosnov-n-yh prav, pre-dost-av-l-enn-yh emu konstitu
i-ej ili zakon-om.9. Ni-kto ne moº-et b-y-t' pod-vergn-ut proiz-vol'-n-omu arest-u, zaderº-a-ni-juili izgn-a-ni-ju.10. Kaºd-yj £elovek, dlja o-predel-eni-ja ego prav i objaz-a-nn-ost-eji dlja usta-nov-l-eni-ja ob-osnov-a-nn-ost-i pred�-javl-enn-ogo emuugol-ov-n-ogo obvin-eni-ja, im-e-et prav-o, na osnov-e poln-ogo raven-stv-a,na to, £to-by ego delo b-yl-o ras-smotr-en-o glas-n-o i s sobljud-eni-em vs-ehtrebov-a-ni-j spravedliv-ost-i ne-zavis-im-ym i bes-pri-strast-n-ym sud-om.
CIS =

291

279
≈ 1, 0430± 0, 0238 (267 palavras 
om uma raiz e 12 
om duas);

DIS =
113

279
≈ 0, 4050± 0, 0978 (210 palavras sem morfema deriva
ional, 38 
omum, 23 
om dois, 4 
om três, 3 
om quatro e 1 
om 
in
o);

IIS =
220

279
≈ 0, 7885± 0, 0919 (105 palavras sem morfema in�exional, 143 
omum, 17 
om dois, 13 
om três e 1 
om quatro);

IS =
291 + 113 + 220

279
≈ 2, 2366 ± 0, 1513 (98 palavras 
om um morfema, 87
om dois, 48 
om três, 33 
om quatro, 5 
om 
in
o, 5 
om seis e 3 
om sete).A.8 Tur
o1. Bütün insan-lar hür, hays-iyet ve hak-lar bak-�m-�n-dan e³-it do§-ar-lar.Ak�l ve vi
dan-a sahip-tir-ler ve bir-bir-ler-in-e kar³� karde³-lik zihn-iyet-iile hareket et-meli-dir-ler.2. Her-kes, �rk, renk, 
ins-iyet, dil, din, siyas-i ve-ya di§er her-hangi bir akide,mill-i ve-ya içtima-i men³e, servet, do§-u³ ve-ya her-hangi di§er bir farkgöz-e-t-il-mek-sizin i³-bu Beyan-name-de ilan ol-un-an tekmil hak-lar-dan vebütün hürr-iyet-ler-den istifade ed-ebil-ir.Bun-dan ba³ka, ba§-�m-s�z memleket uyru§-u ol-sun, vesa-yet alt-�n-dabulun-an, gayri muhtar ve-ya sair bir egemen-lik kay�t-la-ma-s�n-a tabi ülkeuyru§-u ol-sun, bir ³ah�s hakk-�n-da, uyru§-u bulun-du§-u memleket ve-yaülke-nin siyas-i, hukuk-i ve-ya millet-ler-ara-s� statü-sü bak-�m-�n-dan hiç-birayr�-l�k göz-e-t-il-me-ye
ek-tir.3. Ya³a-mak, hürr-iyet ve ki³i emn-iyet-i her ferd-in hakk-�-d�r.4. Hiç kim-se köle-lik ve-ya kul-luk alt-�n-da bulun-dur-ul-a-ma-z; köle-lik veköle ti
aret-i her türlü ³ekl-i-yle yasak-t�r.73



5. Hiç kim-se i³ken
e-ye, zalim-ane, gayri-insan-i, hays-iyet k�r�
� 
eza-lar-ave-ya muamele-ler-e tabi tut-ul-a-ma-z.6. Her-kes her ne-re-de ol-ur-sa ol-sun hukuk ki³i-li§-i-nin tan�-n-ma-s� hakk-�n-�haiz-dir.7. Kanun ön-ün-de her-kes e³-it-tir ve fark-s�z ol-arak kanun-un e³-itkoru-ma-s�n-dan istifade hakk-�n-� haiz-dir. Her-kes-in i³-bu Beyan-name-yeayk�r� her türlü ay�rd-ed-i
i muamele-ye kar³� ve böyle bir ay�rd-ed-i
imuamele için yap-�l-a
ak her türlü k�³k�rt-ma-ya kar³� e³-it koru-n-ma hakk-�var-d�r.8. Her ³ahs-�n kendin-e ana-yasa ve-ya kanun ile tan�-n-an ana hak-lar-aayk�r� muamele-ler-e kar³� �il-i neti
e ver-e
ek ³ekil-de mill-i mahkeme-ler-emüra
aat hakk-� var-d�r.9. Hiç kim-se keyf-i ol-arak tut-uk-la-n-a-ma-z, al-�-ko-n-ul-ana-ma-z ve-yasür-ül-e-me-z.10. Her-kes, hak-lar-�n-�n, ve
ibe-ler-in-in ve-ya kendi-sin-e kar³� 
eza-imah-iyet-te her-hangi bir isnad-�n tespit-in-de, tam bir e³-it-lik-le,dava-s�n-�n ba§-�m-s�z ve taraf-s�z bir mahkeme taraf-�n-dan adil bir ³ekil-deve aç�k ol-arak gör-ül-me-si hakk-�n-a sahip-tir.
CIS =

265

236
≈ 1, 1229± 0, 0420 (207 palavras 
om uma raiz e 29 
om duas);

DIS =
52

236
≈ 0, 2203± 0, 0555 (186 palavras sem morfema deriva
ional, 48 
omum e 2 
om dois);

IIS =
172

236
≈ 0, 7288 ± 0, 1369 (138 palavras sem morfema in�exional, 49 
omum, 34 
om dois, 8 
om três, 4 
om quatro e 3 
om 
in
o);

IS =
265 + 52 + 172

236
≈ 2, 0720± 0, 1507 (85 palavras 
om um morfema, 88 
omdois, 42 
om três, 12 
om quatro, 4 
om 
in
o, 2 
om seis, 2 
om sete e 1 
om oito).
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