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RESUMO

Ha tempos a idéia de um modelo computacional que simule certas condi¢cdes que
acontecem em um cérebro humano, entre elas a capacidade de aprender, gera duas
reacles: a primeira, que € a negacgao desta possibilidade, que por trds esconde um
gigantesco temor em relacdo ao uso incorreto deste conhecimento, e a segunda
reacdo, onde muitos ficam admirados antevendo diversas aplicagbes benéficas no
uso deste modelo. Esta monografia apresenta uma nova alternativa para esta
capacidade inteligente. Desta forma, é importante avaliar o comportamento desse
modelo computacional frente as caracteristicas da morfologia da lingua portuguesa e
para tanto foi usado o caso da formagéao do plural das palavras. Esta monografia
também visa contribuir de forma efetiva com os anseios da comunidade cientifica no
gue diz respeito a qual, ou quais, modelos computacionais, com ou sem supervisao
humana, oferecem a melhor solucdo, tendo como objeto de conhecimento a lingua
portuguesa.

PALAVRAS-CHAVE: morfologia, plural, redes neurais, algoritmos de aprendizagem

ABSTRACT

There are times the idea of a computational model that simulate certain conditions
that occur in a human brain, including the ability to learn, generates two reactions:
first, which is the negation of this possibility, which hides behind a giant fear in
relation to misuse of this knowledge, and the second reaction, where many are
surprised seeing beneficial in various applications using this model. This paper
presents a new alternative for this intelligent capability. Thus it is important to analyse
the behaviour of that computer model to the characteristics of the front morphology of
the portuguese language and was used for both the case of training the plural of
words. The monograph also aims to contribute effectively to the wishes of the
scientific community with regard to which, or what, computational models with or
without human supervision, offer the best solution, with the aim of understanding the
portuguese language.

KEYWORDS: morphology, plural, neural networks, the learning algorithms
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1 INTRODUCAO

Um modelo computacional que simule o cérebro humano, que tenha a
capacidade de aprender, é estudado ja algum tempo. Dentre as muitas coisas para
aprendizado, esta o entendimento de linguagem natural, seja ele no reconhecimento
de fala ou na leitura de textos. Muitas pesquisas nesta area revelam que ainda ndo é
possivel manter um dominio pleno sobre esta arte, mas esta cada vez mais proxima
a possibilidade de uma maquina mostrar consciéncia dos sentidos de uma
linguagem natural.

O fator motivador para a investigacdo nesta area € decorrente da necessidade
de sistemas/produtos que sejam flexiveis quanto a usabilidade, independentemente
da experiéncia do usuario com o computador. Portanto, este poderia usufruir desta
tecnologia de maneira tdo simples quanto ao uso de um eletrodoméstico (reservado
as devidas proporc¢des de cada caso e sua aplicabilidade).

O objetivo deste estudo é apresentar os algoritmos de aprendizagem existentes
e quais os comportamentos e desempenhos quando aplicados na morfologia da
lingua portuguesa.

A flexdo do substantivo em namero, o plural, ndo é um processo facil para uma
crianca, mas a partir do momento que ela aprende as “regras de formacéao do plural”
fica automatico, tornando-se um processo inconsciente. A justificativa para este
trabalho estd em avaliar os algoritmos de aprendizagem com capacidade de
identificar e/ou reconhecer estes padrdoes de formacéo dos plurais das palavras na

lingua portuguesa, aprendendo a aplica-los nas diversas palavras do nosso idioma.

1.1 Relevancia do trabalho

A relevancia desta pesquisa esta na oportunidade de desenvolver novos

métodos que possibilitem utilizar de forma mais direta e clara os modelos gerados a
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partir de Redes Neurais Atrtificiais. O desenvolvimento de procedimentos que sejam
capazes de aplicar de maneira efetiva modelos elaborados com Redes Neurais
Artificiais facilitaria, aos planejadores e tomadores de decisdo, a conducdo de
analises sem exigir o software onde foi treinada a rede e, por conseguinte dos
arquivos da rede treinada.

Esses fatos alentam a pesquisa e o desenvolvimento de novos métodos que
possam ser utilizados no estudo do conexionismo. Além disso, embora a aplicacao
do presente projeto seja especifica para avaliacdo do uso na morfologia da lingua
portuguesa, alguns métodos a serem desenvolvidos poderdo ser utilizados em

outras &reas do conhecimento que empregam Inteligéncia Atrtificial.

1.2 Objetivos do trabalho

O objetivo geral deste trabalho foi estudar os modelos computacionais das
redes neurais supervisionadas, ndo supervisionadas e redes bayesianas e sua
adequacao para serem aplicados a lingua portuguesa, sendo objeto de teste formar
o plural das palavras.

E os objetivos especificos deste trabalho foram:

* Avaliar o uso da técnica de aprendizagem supervisionada, na qual o estudo
do algoritmo denominado “backpropagation”, aplicando algumas regras da
morfologia da lingua portuguesa, executando um treinamento da rede neural,
antes de tentar resolver o caso;

 Avaliar as possibilidades de uso da técnica de aprendizagem nao
supervisionada, na qual o estudo de Mapas Auto Organizaveis, denominado
“algoritmo de Kohonen”, onde a rede neural aprende sozinha;

e Avaliar as possibilidades de uso de Redes Bayesianas, que sdo redes de
conhecimento, para através de probabilidades gerarem palavras pluralizadas;

» Escolher um dos modelos estudados e aplica-lo para tentar gerar o plural das
palavras;

* E avaliar o modelo escolhido através de um protétipo.
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1.3 Estrutura do trabalho

A estrutura desta monografia dar-se-a atraves da apresentacao dos algoritmos
de aprendizagem e das regras gramaticais envolvidas na morfologia da lingua
portuguesa.

O segundo capitulo detalhara as Redes Bayesianas e Redes Neurais Artificiais,
nas quais serdo abordados seus algoritmos de aprendizagem, as caracteristicas de
cada modelo e aspectos como arquitetura e funcionamento.

No terceiro capitulo, serdo apresentados os conceitos sobre a Morfologia da
Lingua Portuguesa, onde sdo apresentadas definicdes sobre as palavras como
estrutura, os processos de formacao e principalmente suas flexdes. Também seréo
descritas diferentes resultados para uma mesma regra do plural, pois sabe-se que
esta variacdo, ocorre entre 0os gramaticos da Lingua Portuguesa.

Para o quarto capitulo sera descrito o0 modelo proposto, onde sdo detalhados
0s pontos determinantes para a solucéo e definicdo dos dados a serem avaliados e
que definem os resultados deste trabalho.

O quinto capitulo apresentara a descricdo da implementacdo de um software
gue usa o modelo de solugdo proposto e todas as solucdes adotadas para avaliar
esse modelo.

O sexto capitulo apresentara a metodologia e os resultados do trabalho, onde
estardo os gréaficos elaborados a partir dos dados retirados das simulagbes, bem
como a analise dos valores coletados.

No pendltimo capitulo, serdo descritos os trabalhos relacionados a esta
monografia, onde serdo relatadas as limitagdes do modelo proposto, mas tambéem
destacara as potencialidades referentes a cada estudo.

Por fim, no sétimo capitulo, serd descrita a conclusdo desta monografia, onde

serdo apresentados os resultados do trabalho e sugestéo de trabalhos futuros.



2 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Segundo o dicionario da lingua portuguesa Aurélio, a palavra “inteligéncia” é
definida como a faculdade de entender, pensar, raciocinar e interpretar, o que
caracteriza a capacidade que permite ao ser humano escolher entre uma coisa ou
outra. Também define a palavra “artificial” como algo produzido pelo homem e néo
por causas naturais.

A Inteligéncia Atrtificial (IA) € uma parte da ciéncia da computacdo voltada para
o desenvolvimento de sistemas de computadores inteligentes, isto é, sistemas que
exibem caracteristicas, as quais sao comparadas com a inteligéncia no
comportamento humano — por exemplo: compreensdo da linguagem, aprendizado,
raciocinio, resolucdo de problemas, etc (FERNANDES, 2005). Seu objetivo principal
esta separado em dois: o tedrico: a criacdo de teorias e modelos para a capacidade
cognitiva; e pratico: a implementacdo de sistemas computacionais baseados nos
modelos tedricos (BITTENCOURT, 2006).

Fernandes (2005 apud SIMON, 1998) cita duas importantes abordagens para
IA:

» Abordagem Cognitiva: chamada por alguns autores como “Simbolista”, esta
abordagem da destaque a forma como o0 ser humano raciocina, ou seja, aos
processos cognitivos. Baseados em aspectos psicologicos e em processos
algoritmicos procuram encontrar uma explicacdo para comportamentos
inteligentes. Os pioneiros desta corrente foram John McCarthy, Marvin
Minsky, Newell e Simon;

 Abordagem Conexionista: ou também denominada “Biologica”, esta
abordagem da énfase no modelo de funcionamento do cérebro, dos
neurdnios e das conexdes neurais. Os pioneiros desta abordagem foram
McCulloch, Pitts, Heldo, Rosenblatt e Widrow.
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Este trabalho contempla uma abordagem conexionista. A seguir serdo
descritas duas areas desta abordagem que foram estudadas.

2.1 Redes Bayesianas

As redes Bayesianas sao tipos especificos de redes de conhecimento. A idéia
principal € que, para descrever um modelo do mundo real, ndo € necessario usar
uma enorme tabela de probabilidades conjuntas, na qual, sdo listadas as
probabilidades de todas as combinacfes possiveis de eventos. A maioria dos
eventos é condicionalmente independente da maioria dos outros, portanto suas
interacOes ndo precisam ser consideradas. Em vez disso, usa se uma representacao
mais local, que descreve agrupamentos de eventos que interagem (HRUSCHKA,
1997).

As redes Bayesianas foram desenvolvidas nos anos 70 com objetivo de
modelar processamento distribuido na compreenséao da leitura, onde as expectativas
semanticas e evidéncias perceptivas deveriam ser combinadas para formar uma
interpretacdo coerente. A habilidade para coordenar inferéncias bidirecionais
preencheu uma lacuna na tecnologia de sistemas especialistas no inicio dos anos
80, e as redes Bayesianas tém emergido como um esquema de representacéo
geneérico para conhecimento incerto (PEARL, 1988).

A abordagem de redes Bayesianas € usada para modelar conhecimento
porque oferece uma estrutura unificada e intuitiva para representar modelos de seus
dados. O seu carater unificado torna possivel comparar diferentes hipéteses sobre
os dados e a natureza intuitiva, do formalismo grafico, torna Redes Bayesianas um
dos melhores métodos analiticos disponivel para tomada de decisdo (KOEHLER,
2004). Um primeiro trabalho h& sugerir a representacdo de conhecimento incerto
baseado na estatistica foi o do reverendo Bayes em 1763 (SCHREIBER, 2003).

Uma rede bayesiana é um Grafo Direcionado Aciclico (DAG) onde os nos
representam as variaveis (de interesse) de um dominio e 0s arcos representam a
dependéncia condicional ou informativa entre as variaveis. A forca da dependéncia é
representada por probabilidades condicionais que sdo associadas a cada cluster de
nos pais-filhos na rede (PEARL, 1997). Para se representar que um fato X &
independente de um outro fato Y, caso um terceiro fato Z seja conhecido, todos os

caminhos do grafo que ligam X e Y devem passar por Z (Figura 1):
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Figura 1 - o nodo Z separa X de Y

Assim, se a variavel Z é conhecida, entdo X e Y sdo independentes para um
dado Z. Isto possibilita a reducédo dos parametros numeéricos das condicionadas que
fazem parte da distribuicdo em questéao.

O conhecimento causa/efeito de um dominio permite estruturar suposi¢des de
independéncia condicional.

Uma rede de Bayes € um grafo dirigido aciclico tal que:

1. Cada nodo representa uma variavel aleatoéria

2. Um arco dirigido a partir do nodo J até o nodo F significa que J tem
influéncia direta sobre F.

3. Para cada nodo existe uma tabela de probabilidade condicional do nodo,

considerado 0s seus ancestrais imediatos.

Suponha que os grafos com que se esteja trabalhando sejam fracamente
conectados. Isto significa que ao remover qualquer arco do grafo este se divide em
dois. Por exemplo, suponha as seguintes proposi¢oes:

E: Enxaqueca F: Fotofobia D: Dor de cabeca

Além disso, suponhamos que E é uma causa primaria e F e D séo efeitos de E.
Esta informacé&o corresponde a informacéo estruturada do dominio. A rede de Bayes

resultante é apresentada na Figura 2:

/N
© ©

Figura 2 - Uma rede de Bayes simples
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Para completar a rede de Bayes especifica-se 0s seguintes parametros:

P(E)  =0.04
P(D|IE) =09
P(D|-E) =0.02
P(FIE) =07
P(F|-E) =0.05

As probabilidades que faltam (por ex. P(=D|E) se calculam a partir do axioma
basico de probabilidade P(verdadeiro) = 1 — P(falso) = 1.

A rede de Bayes torna explicita a informacédo estrutural do dominio. Esta
informacgéao estrutural traduz-se em certas suposi¢oes de independéncia condicional.
A suposicdo de independéncia condicional basica é que as evidéncias associadas a
uma causa comum s&o independentes se a causa comum estabeleceu-se. No
exemplo isto significa que:

P(D|E,F) = P(D|E)

Assim, P(D|-E,F) = P(D|-E) = 0.02

A partir da rede de Bayes inicial, € possivel calcular as probabilidades a priori.

Utilizando condicionamento:

P(D)= P(D|E) * P(E) + P(D|~E) * P(~E) = 0.056
P(F)= P(FIE) * P(E) + P(F|-E)* P(~E) = 0.076

Uma rede de Bayes permite realizar inferéncias de diversos tipos. Por exemplo,

se 0 objetivo é fazer um diagndéstico, o que interessa é avaliar a probabilidade de

gue uma variavel aleatéria seja verdadeira dada a evidéncia disponivel. Pode-se

guerer avaliar a probabilidade de que ocorra enxaqueca dado que se observa

fotofobia. Isto corresponde a calcular P(E|F). Se fotofobia € evidéncia positiva para

enxaqueca, entdo deveria verificar-se que a probabilidade condicional P(E|F) seja

maior que a probabilidade a priori P(E).

2.2 Redes Neurais Artificiais

O cérebro humano é considerado o mais fascinante processador baseado em
carbono existente, sendo composto por aproximadamente 100 bilhdes neurénios.
Todas as fungdes e movimentos do organismo estéo relacionados ao funcionamento

destas pequenas células. Os neurdnios estdo conectados uns aos outros atraves de
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sinapses, e juntos formam uma grande rede, chamada Rede Neural. Esta grande
rede proporciona uma fabulosa capacidade de processamento e armazenamento de
informacéo (KOVACS, 2002).

Em 1943 McCulloch e Pitts criaram a representacéo e formalizacdo matematica
dos neurdnios artificiais, o que fez surgir os primeiros modelos de redes neurais
artificiais (Figura 3).

Segundo Medeiros (2003) a idéia basica € a partir do modelo biolégico de um
neurdnio gerar o modelo matematico (artificial). Neste modelo, cada sinal positivo ou
negativo que entra pelo sistema, € multiplicado por um nimero, ou peso, que indica
a sua influéncia na saida. Caso a soma ponderada dos sinais exceda certo limite, é
gerada uma resposta na saida. No modelo geral de neurdnio (Figura 3) as entradas
Wi Xi sédo combinadas usando uma fungéo f, para produzir um estado de ativagcéo do
neurénio (correspondente a frequéncia de descarga do neurdnio bioldgico). As
entradas chegam através dos dentritos e tem um peso atribuido pela sinapse. A
funcdo béasica de um neurdnio € somar as entradas e retornar uma saida, caso esse

valor seja maior que o valor de soma limite “threshold” (BILOBROVEC, 2004).

i @

{p

il \
4= Z xw e y=fl@=y= ;‘ z-“'.-“} I
1=l 4=l 7

Figura 3 — Modelo de McCulloch e Pitts (1943)
Fonte: Bilobrovec, 2004.

Uma rede neural artificial consegue o comportamento inteligente porque tem a
mesma caracteristica de um neur6nio biolégico, o qual pode formar novas conexdes
com outros neurdnios, 0 que acontece através dessas interacdes entre as unidades
de processamento da rede (MEDEIROS, 2003).
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2.2.1 Algoritmos de aprendizagem

Denomina-se algoritmo de aprendizado um conjunto de regras bem definidas
para a solucdo de um problema de aprendizado. Existem muitos tipos de algoritmos
de aprendizado especificos para determinados modelos de redes neurais que
diferem entre si principalmente pelo modo como os pesos sao modificados
(FERNANDES, 2005).

O aprendizado pelo computador, chamado aprendizado conexionista, € em
geral um processo gradual e iterado. O aprendizado é realizado utilizando-se um
conjunto de dados de aprendizado disponivel (base de exemplos). Cada iteracdo
deste processo gradativo de adaptacédo dos pesos de uma rede neural € chamada
de aprendizado (LUGER, 2004).

De todas as propriedades interessantes das Redes Neurais Atrtificiais,
nenhuma “captura” td&o bem uma caracteristica humana como a habilidade de
aprender.

Ao invés de especificar todos os detalhes de uma computacdo, tem-se a
possibilidade de treinar uma rede para fazer esta computacgéo. Isto significa que se
pode tratar problemas onde regras apropriadas sao muito dificeis de se conhecer a
priori. O objetivo do treinamento de uma RNA é fazer com que a aplicagcdo de um
conjunto de entradas produza um conjunto de saidas desejado, ou no minimo, um
conjunto de saidas consistentes. Cada conjunto de entrada ou saida € chamado de
vetor.

O treinamento é realizado pela aplicacdo seqiencial dos vetores de entradas (e
em alguns casos também os de saida), enquanto os pesos da rede sdo ajustados de
acordo com um procedimento de treinamento pré-determinado. Durante o
treinamento, os pesos da rede gradualmente convergem para determinados valores,
de maneira tal que a aplicacdo dos vetores de entrada produza as saidas
necessarias. Os procedimentos de treinamento que levam as RNAs a aprender
determinadas tarefas podem ser classificados em duas classes de treinamento:

e Supervisionado

* Nao Supervisionado

O treinamento supervisionado necessita de um par de vetores composto do

vetor de entrada e do vetor alvo que se deseja como saida. Juntos, estes vetores
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sdo chamados de “par de treinamento” ou vetor de treinamento, sendo interessante
ressaltar que geralmente a rede é treinada com varios vetores de treinamento.

O procedimento de treinamento funciona da seguinte forma: o vetor de entrada
€ aplicado. A saida da rede é calculada e comparada com o correspondente vetor
alvo. O erro encontrado € entdo realimentado através da rede e 0s pesos séo
atualizados de acordo com um algoritmo determinado a fim de minimizar este erro.
Este processo de treinamento é repetido até que o erro, para os vetores de
treinamento, tenha alcancado niveis bem baixos.

O treinamento ndo supervisionado, por sua vez, ndo requer vetor alvo para as
saidas, e obviamente, ndo faz comparacdes para determinar a resposta ideal. O
conjunto de treinamento modifica os pesos da rede de forma a produzir saidas que
sejam consistentes, isto é, que tanto a apresentacdo de um dos vetores de
treinamento, como a apresentacdo de um vetor que é suficientemente similar, irdo
produzir o mesmo padrdo nas saidas. O processo de treinamento extrai as
propriedades estatisticas do conjunto de treinamento e agrupa os vetores similares
em classes. A aplicacdo de um vetor de uma determinada classe a entrada da rede
ird produzir um vetor de saida especifico, mas ndo existe maneira de se determinar,
antes do treinamento, qual o padrdao que sera produzido na saida para um vetor de
entrada de uma determinada classe. Desta forma, a saida de algumas RNAs deve
ser transformada, em uma forma compreensivel, apids o processo de treinamento, 0
que €é um simples problema de identificacdo das relacdes entrada/saida

estabelecidas pela rede.

2.2.2 Redes Multilayer Perceptron

As arquiteturas do tipo perceptron de MLP (multiplas camadas) constituem os
modelos neurais artificiais mais utilizados e conhecidos atualmente. Tipicamente,
esta arquitetura consiste de um conjunto de unidades sensoriais que formam uma
camada de entrada, uma ou mais camadas intermediarias (ou escondidas) de
unidades computacionais e uma camada de saida. Os sinais de entrada sao
propagados camada a camada pela rede em uma diregcdo positiva, ou seja, da
entrada para a saida. Esta arquitetura representa uma generalizacdo do perceptron

apresentado anteriormente.
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As redes do tipo MLP tém sido utilizadas com sucesso para a solugédo de varios
problemas envolvendo altos graus de nédo-linearidade. Seu treinamento € do tipo
supervisionado e utiliza um algoritmo muito popular chamado retro-propagacao do
erro 16 (error backpropagation). Este algoritmo é baseado numa regra de
aprendizagem que “corrige” o erro durante o treinamento (HAYKIN, 1994).

Basicamente, o processo de retro-propagacdo do erro € constituido de duas
fases: uma fase de propagacdo do sinal funcional (feedforward) e uma de
retropropagacao do erro (backpropagation). Na fase positiva, os vetores de dados
sdo aplicados as unidades de entrada, e seu efeito se propaga pela rede, camada a
camada.

Finalmente, um conjunto de saidas € produzido como resposta da rede.
Durante a fase positiva, 0os pesos das conexdes sdo mantidos fixos. Na retro-
propagacéo do erro, por outro lado, os pesos sédo ajustados de acordo com uma
regra de corre¢ao do erro.

Especificamente, a resposta da rede em um instante de tempo é subtraida da
saida desejada (target) para produzir um sinal de erro. Este sinal de erro é
propagado da saida para a entrada, camada a camada, originando o nome ‘“retro-
propagacéo do erro”. Os pesos sdo ajustados de forma que a “distancia” entre a
resposta da rede e a resposta desejada sejam reduzidas.

2.2.2.1 Algoritmo de Aprendizagem para uma rede MLP

Definida a arquitetura da rede temos a seguinte situacdo para o algoritmo
backpropagation onde dado um conjunto de padrdes de treinamento P = {(z1, d1),
(z2, d2),..., (zp,dp)}, onde zi é (Ix1), di é (Kx1) ei=1, 2,..., P. Temos ainda a camada
escondida, onde as saidas de seus neurénios sdoy ey é (Jx1) e o € (Kx1):

1. Inicializac&o da rede: Os parametros da rede séo inicializados por quantidade
de iteracdes (ciclos) e taxa de aprendizagem — n;

2. Inicializagdo dos pesos: Os pesos W e V séo inicializados randomicamente
com valores pequenos (entre 0 e 1). O tamanho de W é (KxJ) e V é (JIxI);

3. Treinamento € inicializado: Um padrao de entrada p € apresentado a camada
de entrada e as saidas das camadas da rede sdo computadas utilizando a
funcdo de ativacdo sigmoide:
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yi=f V' z),paraj=1,2, ...,
Onde V; € a j-ésima linha de V e y é a saida dos neurdnios das camadas
escondidas.

ok=f (v'y), parak=1,2, ..., K

Onde v, é a k-ésima linha de W e o0 é a saida da rede.

4. Erro é calculado: O erro da rede é calculado para cada neurdnio da camada
de saida.

E=1/2 (dc—0)*+E,parak=1,2,.., K
Onde d é o valor esperado e o € a saida calculada para o neurdnio k.

5. Retro propagacao do erro: Sinal de erro € calculado para camada de saida
0o(Kx1) e para as camadas escondidas &, (Jx1).Para camada de saida,
temos:

Sok = ¥4 (d — o) (L — 0%) , parak =1, 2,..., K
E para as camadas escondidas, temos:
By = Y5 (1 — y%) YakWij, paraj=1, 2,..., J
Com os sinais de erro calculados devemos reajustar os pesos da rede.

6. Ajustes de pesos: O ajuste dos pesos € feito em dois passos. O primeiro
passo € ajustar os pesos da camada de saida:

Wi = Wi + (Ndokyj, parak =1, 2,..., Kej=1,2,..,J

Com os pesos da camada de saida calculados, reajustamos 0s pesos das
camadas anteriores, da seguinte maneira:

Vji = Vji + (Oyzi, paraj=1,2,..,Jei=1,2,.,1

7. Verifica conjunto de padrdes: Se existir algum padréo, retorna ao passo 3.
Caso contrario passa-se ao passo 8.

8. Finaliza treinamento: Se o erro E < Emax, finalize o treinamento. Caso
contrario inicia-se um novo ciclo de treinamento retornando ao passo 3.

2.3 Consideracfes sobre o capitulo

Uma palavra que define bem redes Bayesianas é a “probabilidade”, e esta
definicdo, mostra que deve ser executadas previsdoes de algum acontecimento, e por

isso logo se descartou a hipdtese do uso de redes Bayesianas, pois no contexto
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deste trabalho a incerteza ndo faz parte do contexto morfoldégico das classes de
palavras (substantivos, adjetivos, artigos, numeral, pronome, verbo, advérbio, etc.).
A classificacdo de palavras quanto a sua classe na lingua portuguesa € uma tarefa
exata, onde ndo existem porcentagens de chance de ser um verbo ou substantivo,
por exemplo (TUFANO, 1995).

Ja o aprendizado nao-supervisionado das redes neurais, 0s pesos da rede sao
modificados em funcédo de critérios internos, tais como, por exemplo, a repeticdo de
padrées de ativacdo em paralelo de varios neurénios. O comportamento resultante
deste tipo de aprendizado € usualmente comparado com técnicas de andlise de
dados empregadas na estatistica (OSORIO, 2000). Assim, por ser uma técnica que
se utiliza de estatistica, o que ndo acontece na flexdo em numero das palavras, ndo
foi adotado este modelo na elaboracao deste trabalho.

Finalmente, no aprendizado supervisionado o usuério “ensina” a rede neural.
Sendo assim, a rede deve ser capaz de medir a diferenca entre seu comportamento
atual e o comportamento de referéncia, e entdo corrigir os pesos de maneira a
reduzir o desvio de comportamento em relacdo aos exemplos de referéncia
(OSORIO, 1991). Este modelo de aprendizado foi escolhido neste trabalho, pois
existe uma grande discussao entre gramaticos da lingua portuguesa sobre algumas
regras do plural e em determinados momentos, como serd vista no capitulo sobre a
implementacéo, se faz necessario a intervencdo de um especialista.

E no que diz respeito aos algoritmos de treinamento, existe uma grande
variedade, tanto para o treinamento supervisionado, como para 0 nao
supervisionado. Entre esses, um dos mais difundidos com certeza é o algoritmo
utiizado neste trabalho, conhecido por algoritmo backpropagation (retro-
propagacao).

No capitulo Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada. , serdo apresentadas
0S conceitos sobre morfologia e as regras gramaticais utilizadas para a geracéo do
plural das palavras. O estudo desses conceitos foi fundamental para a realizacao

deste trabalho.
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3 MORFOLOGIA

O escopo deste trabalho esta focado na morfologia. Conforme Tufano (1995) e
Cegalla (1998), na lingua portuguesa, morfologia € a parte da gramatica que estuda
a estrutura, a formacao, a flexao e a classificacao das palavras.

3.1 Estrutura das Palavras

As palavras sao formadas de unidades ou elementos morficos e/ou estruturais
das palavras, sé@o eles CEGALLA (1998):

a) raiz, radical, tema: elementos basicos e significativos;
b) afixos (prefixos, sufixos), desinéncia, vogal tematica: elementos modificadores
da significacdo dos primeiros;

c) vogal de ligacéo, consoante de ligacado: elementos de ligacdo ou eufonicos.

3.2 Processos de Formacgéao das Palavras

As palavras, na lingua portuguesa, formam-se principalmente através de dois
processos: composicdo e derivacdo. Tendo ainda hibridismo e onomatopéia como
processos de formacédo de palavras (CEGALLA, 1998).

Composicdo € o processo segundo o qual a palavra nova é constituida a partir
de dois ou mais radicais. A composicao pode ser:

a) Por justaposicdo — Os radicais primitivos ndo apresentam alteracao
fonética na palavra composta. Exemplos:
papel-moeda, mae-patria, pontapé, couve-flor
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b) Por aglutinagcdo — Quanto ao ser constituida a nova palavra, os radicais
primitivos sofrem fonética. Exemplos:

fidalgo (filho + de + algo)

embora (em + boa + hora)

aguardente (agua + ardente)

Derivacdo € 0 processo segundo o qual se constituem palavras novas
acrescentando-se afixo(s) a palavra primitiva. A derivacdo pode ser:
a) Prefixal — Acrescente-se prefixo a palavras primitiva. Exemplo:
dispor (dis + por) benemérito (bene + mérito)

ingrata (in + grata) infeliz (in + feliz)

b) Sufixal — Quando se acrescenta um sufixo ao radical: Exemplo:
barcaca (barc — aca) batalha (bat + alha)

areal (are + al) gostoso (gost + 0s0)

c) Prefixal e sufixal — Processo segundo o qual a palavra nova surge da adicao
de um prefixo e um sufixo ao radical. Exemplo:

indelicadamente = in + delicada + mente

Neste caso, se tirar um dos afixos a palavra restante existe na lingua:

in — delicada ou delicada — mente.

d) Parassintética — Quando prefixo e sufixo sdo adicionados simultaneamente a
palavra primitiva. Exemplo:
apedrejar = a + pedr + ejar
desalmado = des + alm + ado

Na derivacdo parassintética, ndo obtemos uma palavra do nosso idioma, caso

tirarmos os afixos.

e) Regressiva — Segundo Ismal de Lima Coutinho (in Gramatica Historica):
“Consiste a derivacdo regressiva na deducdo de uma forma primitiva com

base numa outra que se julga derivada”. A derivacéo regressiva pode ser:
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1. Nominal — Exemplo: revoa (revoada), estranja (pop. Estrangeiro)
2. Verbal — Exemplo: o gasto (gastar), a compra (comprar), a reserva

(reservar), o ganho (ganhar)

3.3 Flexfes dos Substantivos

O substantivo € a palavra que usamos para designar seres, coisas, idéias
(CEGALLA, 1998). Na lingua portuguesa existem palavras variaveis e invariaveis.
S&o variaveis: o substantivo, o adjetivo, o artigo, o pronome, o numeral e o verbo.
Classificam-se entre as palavras invariaveis: o advérbio, a preposicéo, a conjuncéo e
a interjeicao.

Segundo Cegalla (1998) algumas observacdes sao validas quanto a
classificacdo das palavras:

a) A mesma palavra pode figurar em mais de uma classe:
O céu é azul. (azul, adjetivo).
O azul triste de seus olhos fascinava-me (azul, substantivo);
b) Alguns adveérbios admitem ‘as flexdes de grau:
cedo, cedinho; agora, agorinha; muito, muitissimo.
c) Nao poucos substantivos e pronomes e a maioria dos numerais sao
invariaveis:

pires, isto, alguém, dez, etc.

3.3.1 Flexao dos substantivos quanto ao género

Quanto ao género os substantivos flexionam-se em género masculino e género
feminino, dividindo-se em biformes e uniformes. S&o biformes os substantivos que
apresentam uma forma para cada género. E sdo uniformes os substantivos que
apresentam a mesma forma no masculino e no feminino.

Segundo Tufano (1995) néo se pode confundir o género com o sexo dos seres
a que se referem os substantivos. Na andlise gramatical, a palavra nuvem, por
exemplo, € um substantivo feminino e a palavra sapato, um substantivo masculino,
nao havendo nesses casos, evidentemente, nenhuma alusdo a caracteristicas
sexuais. A palavra crianca € um substantivo feminino e tatu, um substantivo

masculino, embora possam designar seres de ambos 0s sexos.
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A flexdo do substantivo quanto ao grau pode apresentar-se no grau
aumentativo ou grau diminutivo. Exemplo: nariz — narigdo — narizinho. A indicacao de
grau de um substantivo pode ser feita de duas maneiras:

a) Por meio de sufixos apropriados, como inho, ao, ona (processo sintético).
Exemplos: livrinho, paredao
b) Por meio de adjetivos (processo analitico).

Exemplos: livro pequeno, parede grande

Nem sempre, porém, o uso de sufixos aumentativos ou diminutivos esta
relacionado a idéia de tamanho. Muitas vezes eles ddo ao substantivo um sentido

afetivo, carinhoso ou, entédo, pejorativo, irénico.

Exemplos: Rodrigo € meu amigao!

Mas que sujeitinho covarde!

3.3.2 Flexao dos substantivos quanto ao numero

A flexdo do substantivo quanto ao numero pode estar no singular ou no plural.
Ha, porém, alguns sé sdo usados no singular ou no plural, como fé, caridade,
parabéns, pésames.
a) Plural dos substantivos simples:
1. Como regra geral, o plural é feito pelo acréscimo do s a forma do singular.
Exemplos: aluno — alunos
casa — casas

urubu — urubus

2. Os substantivos terminados em al, el, ol e ul fazem o plural trocando o | por is.
Exemplos: jornal — jornais
anzol — anzois

pastel — pastéis

3. Os substantivos terminados em il fazem o plural de duas formas:
a. Quando séo oxitonos, trocam o | por s. Exemplo: funil - funis

b. Quando s&o paroxitonos, trocam o | por eis. Exemplo: fossil — fosseis
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4. Os substantivos terminados em r e z fazem o plural pelo acréscimo de es
Exemplos: pastor - pastores
juiz — juizes

doutor — doutores

5. Os substantivos terminados em n fazem o plural pelo acréscimo de es ou s (a
segunda forma € mais usada)
Exemplos: podlen — polens
hifen — hifens
abdomen — abdomens

6. Os substantivos monossilabos e os oxitonos terminados e s fazem o plural
pelo acréscimo de es.
Exemplos: pais — paises
més — meses

francés — franceses

Quando nado sao oxitonos, os substantivos terminados em s ndo mudam de
forma no plural.

Exemplo: o ténis — os ténis

7. Os substantivos terminados em x ndo mudam de forma no plural.

Exemplo: o térax — os térax

8. Os substantivos terminados em ao podem formar o plural de trés maneiras:
a. Pelo acréscimo de s. Exemplo: irméo - irmaos
b. Pela transformacéo do ado em des. Exemplo: aleméao - aleméaes

c. Pela transformacéao do ao em des. Exemplo: ledo — ledes

Os aumentativos fazem o plural pela transformacéo do do em 6es (TUFANO,
1995). Exemplo: casardo — casardes

Vérios substantivos em —do ainda nao encontraram uma forma definitiva para o
plural, se bem que a flexdo —0es, por ser mais eufbnica, se venha impondo

vitoriosamente (CEGALL, 1998). Eis alguns exemplos:
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aldeédo aldedes aldeaos

castelédo casteldes castelaos

ermitao ermitdes ermitaos ermitaes
faisdo faisbes faisdes
horteldo hortelGes hortelaos

sultao sultbes sultdos sultées
verao verdes veraos

vildo vildes vildos

9. Quando o substantivo esta no grau diminutivo e é formado com os sufixos —
zinho ou -zito, perde o s do plural do substantivo primitivo.
Exemplos: animalzinho — animai(-s) + zinhos = animalzinhos

caozinho —céae (-s) +zinhos = caezinhos

b) Plural dos substantivos compostos:

1. Pluralizam-se os dois elementos, quando houver:

a) substantivo + substantivo:
abelha-mestra abelhas-mestras
couve-flor couves-flores

b) substantivo + adjetivo:
amor-perfeito amores-perfeitos
capitao-mor capitdes-mores

c) adjetivo + substantivo:
boa-vida boas-vidas
curta-metragem  curtas-metragens

d) numeral + substantivo:
terca-feira tercas-feiras

quinta-feira guintas-feiras

2. Varia apenas o segundo elemento, quando houver:

a) elementos unidos sem hifen:

0S pontapés, os girassais, 0s vaivéns
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b) verbo + substantivo:

0S guarda-roupas, os guarda-loucas, os beija-flores

c) elemento invariavel + palavra variavel:

as sempre-vidas, as ave-marias, 0S vice-reis
os alto-falantes, 0S auto-servigos, as auto-sugestoes

d) palavras repetidas:

0s guero-queros, 0s tico-ticos, 0S ruge-ruges

3. Varia apenas o primeiro elemento, quando houver:

a) substantivo + de + substantivo:
0s pés-de-moleque, 0s paes-de-lo, as quedas-d’agua
0s paus-d’arco, 0s sinais-da-cruz, o0s autos-de-fé

b) o segundo elemento limita ou determina o primeiro:

0S pombos-correio, as canetas-tinteiro, os navios-escola

0S peixes-boi, as frutas-pao, os cafés-concerto

4. Os dois elementos ficam invariaveis:

a) verbo + advérbio:
os bota-fora, 0S pisa-mansinho

b) verbo + substantivo plural:

o louva-a-deus, os louva-a-deus,

o diz-que-diz, os diz-que-diz,
0 bem-te-vi, 0s bem-te-vis

0 bem-me-quer, 0s bem-me-queres,
0 jodo-ninguém, 0s jodes-ninguém

3.4 Flexdes dos Adjetivos

Adjetivo é a palavra que modifica o substantivo atribuindo-lhe uma
caracteristica (TUFANO, 1995). Um mesmo substantivo pode ser modificado por
mais de um adjetivo. Segundo Cegalla (1995) o adjetivo é uma palavra que modifica

o substantivo, expressando condicéo, estado ou qualidade do ser.
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Exemplo: Ele € um homem elegante.

Essa historia € engracada.

3.4.1 Flexao dos adjetivos quanto ao género

A flexdo do adjetivo quanto ao género pode ser uniforme ou biforme. Uniforme
quando possui a mesma forma no masculino e no feminino. Exemplo: menino gentil,
menina gentil. Biforme quando possui uma forma para o masculino e outra para o
feminino.

Exemplo: menino educado, menina educada.
3.4.2 Flexao dos adjetivos quanto ao numero
A flexdo do adjetivo quanto ao niumero segue as mesmas regras aplicadas ao

substantivo. E nos adjetivos compostos, geralmente apenas o segundo elemento

flexiona-se no plural.

Exemplos:
lugal agradavel lugares agradaveis
céo ferroz céaes ferozes
mulher gentil mulheres gentis
poema heroi-cémico poemas heroéi-comicos

3.5 Consideragdes sobre o capitulo

Nesse capitulo foram apresentadas as regras gramaticas e questdes referente
a lingua portuguesa. Além disso, também foram detalhadas todas as regras para
flexdo quanto ao género e numero dos substantivos e adjetivos. Sendo mais
importante para o presente trabalho a flexdo quanto ao numero (regras do plural).

No proximo capitulo, sera descrito a metodologia de pesquisa adotada neste

trabalho e o modelo de solug&o proposto.



32

4 MODELO PROPOSTO

A proposta desta monografia refere-se a analise de técnicas computacionais de
inteligéncia artificial para resolver a questdo da geracao dos plurais e responder
algumas perguntas em relacdo a capacidade de aprendizagem pelo computador.
Baseado neste estudo foi elaborado um modelo, que foi avaliado através da
implementacéo de um prototipo.

No capitulo 0, serd demonstrada a metodologia utilizada para a analise,
elaboracao, coleta dos dados e parametros necessarios, para as avaliagcdes.

4.1 Metodologia

Este capitulo apresenta a metodologia empregada nessa monografia, sendo
essa caracterizada como uma pesquisa de natureza aplicada, tendo uma
abordagem quantitativa, com objetivos exploratérios e procedimentos comparativos.

Um método cientifico configura-se como “o0 conjunto das atividades
sistematicas e racionais, com maior seguranca e economia, que permite alcancar o
objetivo (conhecimentos validos e verdadeiros), tracando o caminho a ser seguido,
detectando erros e auxiliando as decisGes do pesquisador” (MARCONI; LAKATOS,
2001). Com relacdo a natureza da pesquisa exploratéria, ela gerou conhecimentos
novos e Uteis para o avanc¢o da ciéncia e para aplicacdo prética, dirigidos a solucéo
do problema de reconhecimento de linguagem natural.

Apos o0 estudo sobre as trés alternativas propostas percebeu-se que neste
trabalho, ndo se tem como executar previsdes de algum acontecimento, e por iSso
logo se descartou a hipétese do uso de Redes Bayesianas, pois a incerteza nao faz
parte do contexto morfolégico das classes de palavras (substantivos, adjetivos,
artigos, numeral, pronome, verbo, advérbio, etc.) (MAGALHAES, 1999). A
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classificacdo de palavras quanto a sua classe na lingua portuguesa € uma tarefa
exata, onde néo existem porcentagens de chance de ser um verbo ou substantivo.

A morfologia € a parte da gramatica que estuda a forma e a estrutura das
palavras (CEGALLA, 1998). A partir deste conceito percebe-se que se faz
necessario um modelo computacional capaz de reconhecer padrdes na formacao
das palavras e por este motivo a escolha deliberada por Redes Neurais Artificiais
(RNA) supervisionadas. A seguir sdo apresentados 0s passos executados para
montagem e definicho de um modelo de RNA, conforme (LUDWIG JR;
MONTGOMERY, 2007). Estes passos foram seguidos neste trabalho.

4.1.1 Projeto de Redes Neurais

Com uma boa arquitetura para a rede neural € possivel evitar problemas
inerentes & memorizacdo (quando a rede neural decora um conjunto de dados), ao
invés de aprender, gerando o problema de néo ter resultados corretos quando a
entrada é diferente do conjunto de dados de treinamento. Para garantir uma boa
funcionalidade da rede neural foi necessaria a execucéo de cinco fases distintas no
projeto: coleta e selecdo de dados; configuragdo da rede; treinamento; teste e
integracéo. Estas fases sao descritas a seguir.

4.1.2 Coleta e Selecéo de Dados

A coleta criteriosa dos dados relativos ao problema é fundamental para o
desempenho de uma rede neural. Esta tarefa requer uma analise cuidadosa dos
dados com a finalidade de minimizar ambiguidades e erros. Além disso, os dados
coletados devem cobrir amplamente o dominio do problema, incluindo as excecdes e
as condicoes limites.

Os dados coletados sdo separados em duas categorias: dados de treinamento,
que serao utilizados para o treinamento da rede e dados de validacdo, que seréo
utilizados para verificar o desempenho da rede. O exemplo abaixo mostra a
definicdo de uma das regras do plural:

“Em substantivos simples, acrescenta-se a desinéncia ‘s’ aos substantivos

terminados em vogal, ditongo oral ou ditongo nasal ‘de™” (CEGALLA, 1998).



34

Tabela 1 — Exemplo de palavra no singular e no plural.

Singular Plural
sarau saraus
mae maes
casa casas

pai pais

Fonte: Cegalla, 1998

E recomendavel a reordenacdo aleatéria dos dados para prevencdo de
tendéncias associadas a ordem de apresentacdo dos dados (polarizacdo). Deve-se
notar que o nimero de sinapses de uma RNA é funcdo do nimero de posi¢des do
vetor de entrada da rede. Sendo assim, um vetor de entrada com grande dimenséao
implica em um grande numero de sinapses, que deverao ser ajustadas.

O numero adequado de dados para o treinamento de uma RNA é funcédo do
namero de sinapses desta rede. Assim, quanto mais variaveis livres (sinapses e
bias) uma RNA tiver, mais restricbes (exemplos de treinamento) sdo necessarias.

Existem inUmeras ferramentas matematicas para a escolha das informacdes
adequadas na composicdo do vetor de entrada. Dentre tais ferramentas podemos
destacar: a analise do nivel de entropia (LUDWIG et. al, 2005); a distancia de

Battacharia (LUDWIG et. al, 2004) e a anélise dos componentes principais.

4.1.3 Configuracdo da Rede

Esta fase pode ser dividida em trés etapas:

a) Selecdo do paradigma neural apropriado a aplicagdo, isto é, qual a
configuracdo da rede neural a ser utilizada. No presente trabalho foram
estudados os principais paradigmas (Perceptron Simples, Perceptron
Multiplas Camadas, Rede de Kohonen) e encontrou-se logo boa resposta com
um Perceptron Simples, conforme serd mostrado mais adiante;

b) Determinacdo da topologia da rede, ou seja, 0 numero de camadas e o
namero de neurbnios ou n0s em cada cama;

c) Determinacdo do algoritmo de treinamento, taxa de aprendizagem e demais
parametros de treinamento;

d) Escolha do tipo de funcéo de transferéncia.
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Estas escolhas ainda séo feitas de forma empirica, embora existam algumas
heuristicas que conduzem a opc¢des mais acertadas. Em geral o procedimento
requer grande experiéncia dos projetistas, o que sO é obtido com o esfor¢co ao longo
do tempo na aplicacdo a variadas aplicacdes. A solucdo, empirica, apresentada
neste trabalho com certeza ndo € Unica possivel, mas algum esforco ja foi realizado

para a encontrar a melhor solucéo.

4.1.4 Treinamento

Nesta fase, serdo ajustados os pesos das conexdes. A tarefa aqui é a
determinacao dos valores iniciais dos pesos sinapticos (inicializacdo da rede), qual o
algoritmo de aprendizagem e qual o tempo de treinamento para o aprendizado da
rede.

Os valores iniciais dos pesos da rede sdo, normalmente, nUmeros aleatérios
uniformemente distribuidos, em um intervalo definido. Para esta fase, (NGUYEN;
WIDROW, 1990) encontraram uma funcdo que pode ser utilizada para determinar
valores iniciais melhores que valores puramente aleatorios.

O algoritmo de aprendizagem é escolhido em funcéo do tipo de rede utilizada e
das caracteristicas dos dados que serdo ajustados. Entretanto, o processo é
basicamente empirico.

Quanto ao tempo de treinamento, podem ser adotados alguns indicadores,
dentre os quais um numero maximo de ciclos, a taxa de erro médio por ciclo, ou
ainda, a capacidade de generalizagdo da rede. Pode ocorrer que um determinado
instante do treinamento a generalizacdo comece a degenerar, causando o problema
de over-training, ou seja, a rede se especializa no conjunto de dados do treinamento
e perde a capacidade de generalizagdo, ou seja, memoriza 0os dados e ndo mais
consegue definir uma saida correta para outros dados que estejam fora do padréo
de entrada: a rede decora.

O ideal é que o treinamento venha a ser interrompido quando a rede
apresentar uma boa capacidade de generalizacdo e quando a taxa de erro for
admissivel. Assim, deve-se encontrar um ponto 6timo de parada com erro minimo e

capacidade de generalizagdo maxima.
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4.1.5 Teste

Durante esta fase, o conjunto de validacdo € utilizado para determinar o
desempenho da rede com dados que nao foram apresentados a mesma. Esta fase é
a que verificar se a rede nédo decorou os dados de entrada e valida a rede para a
aplicacao desejada.

Devem ser considerados ainda outros testes como a analise dos pesos
sinapticos e niveis de bias, pois se existirem valores muitos pequenos, as conexdes
associadas podem ser consideradas insignificantes e assim serem eliminadas
(prunning). De modo inverso, valores muitos maiores que o0s outros indicam a

possibilidade de over-training da rede.

4.1.6 Integracao

A integracdo é o processo final do projeto de uma rede neural, para sua
aplicacao ao objetivo desejado. Assim, com a rede treinada e validada, e possivel a
integracdo dela a um sistema. Este sistema devera conter facilidades de utilizacdo
como interface conveniente e facilidades de aquisicdo de dados através de
planilhas eletrdnicas, interfaces com unidades de processamento de sinais, ou
arquivos padronizados. Além disso, o sistema deve periodicamente monitorar seu
desempenho e fazer a manutencdo da rede quando for necessario ou indicar aos
projetistas a necessidade de novas secoes de treinamento.

Muitos dos projetos de redes neurais sdo realizados utilizando o software
Matlab (HANSELMAN, 1999), que apresenta funcbes especificas para
desenvolvimento de sua arquitetura, treinamento e validacdo. Mas qualquer
compilador pode gerar programas que treinem e simulem redes neurais, como a
linguagem C.

Este trabalho apresenta um modelo computacional de RNA e um software
especifico para testes e avaliacdes deste modelo. O objetivo principal deste software
sera obter o plural das palavras usando RNA, que reconhecera o padrdo na
formacao do plural das palavras, e tera a capacidade ‘inteligente’ de montar o plural
de quaisquer palavras.

A seguir no capitulo 4.2, sera descrito o modelo, a arquitetura da rede neural e

os procedimentos adotados para execucédo da RNA.
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4.2 Solugao adotada

De acordo com o que foi discutido na introducéo e apresentado como objetivo
deste trabalho foi pesquisado e definido um modelo computacional, utilizando redes
neurais artificiais, que torna possivel ao computador o comportamento inteligente de
gerar o plural das palavras.

A figura 4 demonstra, passo a passo, 0 modelo de solucdo adotado, para

atingir a capacidade inteligente de pluralizar as palavras.

Analise
Léxico-Morfologica

Palavra
Pluralizada

Figura 4 - Modelo de solucdo adotada
Fonte: Préprio, 2008.

4.2.1 Analise Léxico-Morfologica

A primeira etapa consiste em uma Analise Léxica-Morfologica: processo que
classifica as palavras e que validara se a palavra € um substantivo ou adjetivo.

Certas palavras podem ser tratadas de uma maneira que nao corresponde muito a
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maneira como elas estdo sendo definidas normalmente, por exemplo, por meio do
tipo “nome” se pode representar nomes e substantivos (MICHEL, 2000).

Para resolver esta etapa € utilizado o dicionario Iéxico com base no Léxico
Multifuncional Computadorizado do Portugués Contemporaneo (LMCPC)
(NASCIMENTO, 2000) que foi usado no trabalho de Junior (2004). O dicionario
possui um grande numero de palavras, cerca de 128.000, e suas possiveis
classificacdes, possibilitando assim uma identificacdo bastante abrangente de
palavras do idioma portugués. Por outro lado, este dicionario léxico ndo possui
informacdes mais detalhadas da palavra, como por exemplo, género, numero, grau,
pessoa, 0 que ndo é um problema, pois, esta informagdo espera-se alcancar
utilizando algoritmos de aprendizagem.

Este trabalho restringe-se as desinéncias nos nomes (adjetivos e substantivos)
como o género (masculinos ou feminino) e o nimero (singular ou plural), pois, pode-
se também trabalhar com as desinéncias nos verbos, a pessoa e o nimero, o tempo
e 0 modo. Abaixo exemplos de desinéncias:

a) Nos nomes (adjetivos e substantivos):

menin |a S
radical |desinéncia de género|desinéncia de
(feminino) namero (plural)

b) Nos verbos (a pessoa e o niumero, o tempo e o modo):

hY

and a sse mos

radical |vogal tematica |desinéncia de tempo|desinéncia de
(imperfeito e  de|pessoa (1°) e de

modo substantivo) namero (plural)

ApoOs a analise Iéxico-morfologica da palavra para confirmar a desinéncias nos

nomes (adjetivos e substantivos), esta sera estudada (morfologia).
4.2.2 Estudo da Palavra
A mesma palavra do processo anterior sera classificada quanto ao niumero de

silabas (monossilaba, dissilaba, trissilaba e polissilaba), quanto ao acento ténico ou

quanto a acentuagdo grafica, como denominam algumas bibliografias e quanto a
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silaba t6nica onde é levado em conta a pronuncia da palavra, a questao fonética, a
forca de pronuncia da silaba (oxitona, paroxitona e proparoxitona).

Para a classificacdo da palavra € necessario fazer a separacdo das silabas,
onde foi utilizado o algoritmo de Divisdo Silabica de Texto Escrito e Falado
(GOUVEIA, 2000) e como solucdo para o caso da fonética foi aplicado o algoritmo
utilizado no projeto do Sintetizador de Voz de Qualidade LianeTTS (BORGES, 2007)
em software livre desenvolvido na UFRJ.

Estas classificagcdes sao importantes, pois sédo informacfes fundamentais que
definem de qual maneira pluralizar uma palavra. No processo de treinamento da
RNA serdo mostradas as regras dos plurais e o porque destas classificacoes.
Também os algoritmos para classificacdo da palavra serdo mais abordados no

capitulo sobre a implementacéo.

4.2.3 Arquitetura da RNA

Como solucdo do problema de classificacdo de padroes abordado neste
trabalho, foi escolhida uma rede neural do tipo multicamadas. A MLP foi escolhida
devido a sua facil implementacéo e também pelo fato de bons resultados alcancados
na literatura utilizando essa abordagem (CONRADS; ROEHL, 1999), (YONG; LIM,
2001). Sua estrutura € composta por uma camada sensorial, que recebe trés sinais
de entrada (duas letras e a classificacdo da palavra), uma camada oculta, contendo
cinco neurbnios, média ponderada entre entradas e saidas, conforme (KOVACS,
2002) e uma camada de saida, constituida de seis neurbnios conforme o grafo
arquitetural apresentado na figura 4.2. Sua alimentacdo é do tipo feedforward,
funcdo de transferéncia sigmoide e o algoritmo de treinamento escolhido € o

backpropagation.
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S +1
FPendltima 3
Letra . Y ’ ; ES +2
; ' . ' LN igual
Ultirna “ . 9
Letra ' Y /
~LOK
Classe da 1S -1
Palavra
E—
S -1
EIS -2

Figura 5 - Grafo arquitetural da MLP
Fonte: Préprio, 2008

A seguir cada umas das camadas do grafo arquitetural da MLP sera descrita.

4.2.3.1 Camada de Entrada

A camada sensorial, camada de entrada, recebe trés sinais de entrada que sao
as duas ultimas letras da ultima silaba da palavra e a classificagdo da palavra que
sdo obtidas, respectivamente, através do algoritmo de Divisdo Silabica de Texto
Escrito e Falado (GOUVEIA, 2000) e do algoritmo para o Sintetizador de Voz de
Qualidade LianeTTS (BORGES, 2007).

Como visto no referencial teorico, sdo as terminacdes das palavras que
determinam se a palavra esta no singular ou no plural. Desta maneira, o primeiro
passo é codificar as informac¢des em valores numéricos, por exemplo, para as regras
(CEGALLA, 1998):

a) Em substantivos simples, acrescenta-se a desinéncia ‘s’ ao substantivo
terminado em vogal, ditongo oral ou ditongo nasal ‘ae’;
b) Os substantivos terminados em ‘al’, ‘el’, ‘ol’ e ‘ul’ fazem o plural trocando o

‘I" por ‘is’.

A tabela 2 demonstra um exemplo de representacdo dos sinais de entrada

convertidos de caracteres para valores numericos.
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Tabela 2 — Terminag@es codificadas em valores numéricos.

Terminagao e =| Valores Numéricos de Entrada
Classificacdo da Palavra
S — a — oxitona = 78-62-1
m — e — oxitona = 74-67-1
a — | — paroxitona = 62-73-2
e — | — paroxitona = 67 -73-2
0 — | — proparoxitona = 70-73-3

Fonte: Préprio, 2008.

4.2.3.2 Camada Intermediaria ou Escondida

E o local onde realiza-se a maioria dos processamentos, através de conexdes
ponderadas. O numero de elementos numa camada intermediaria define a
treinabilidade e a precisdo da aproximacdo funcional. Para o trabalho foram
utilizados 4 neurdnios na camada escondida, nos quais sdo a média ponderada
entre a camada de entrada e a camada de saida, pois o estudo de (KOVACS, 2002)
mostra que isto aumenta em muito a capacidade de aprendizado da rede.

4.2.3.3 Camada de Saida

Nesta camada ocorre a apresentacdo do resultado final obtido apds os célculos
efetuados nas camadas anteriores, ou seja, 0 neurbnio que possuir a saida certa
sera ativado.

Como visto no referencial tedrico somente é possivel representar de seis
formas o plural das palavras (CEGALLA, 1998), por isso, a quantidade de neurdnios
de saida é igual a seis. Sdo exemplos de saidas as operacfes realizadas em:
aluno(s), casa(s), funil(is), pastor(es). A tabela 3 apresenta um resumo das regras do

plural e as saidas possiveis.

Tabela 3 — Resumo das regras do plural
Terminacao Saida

a, o,u Adicionar o0 “S”

al, el, ol, ul Reduzir uma letra e adicionar o “IS”
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il — oxitonas Reduzir uma letra e adicionar o “I1S”

il — paroxitonas | Reduzir duas letras e adicionar o “EIS”

r,z Reduzir duas letras e adicionar o “ES”

n Adicionar o “S”

S — oxitonos Adicionar o “ES”

s — ndo oxitonos |Palavra fica igual

X Palavra fica igual

~

ao Adicionar o0 “S”

Fonte: Préprio, 2008

s

Na tabela € mostrado as terminacdes que determinam as regras do plural
(conforme visto no referencial, item 3.3.2) e que formam um conjunto de seis saidas

diferentes representadas na arquitetura da rede neural proposta.

4.3 Consideracdes sobre o capitulo

Nesse capitulo foi apresentado o escopo do trabalho, suas premissas,
restricbes e limites. Além disso, também foi detalhada a metodologia utilizada para
elaborar a rede neural artificial assim como aspectos referentes a modelagem
dessas funcionalidades, demonstrando a interagao do modelo.

No proximo capitulo serdo abordadas questdes referentes a implementacéo e
ao projeto fisico do prototipo do software que foi denominado PluralRNA e foi

utilizado para avaliacdo do presente modelo.
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5 IMPLEMENTACAO

De acordo com o que foi discutido na introducéo e apresentado como objetivo
deste trabalho de pesquisa, foi desenvolvido um protétipo de software para avaliar o
comportamento e a utilizacdo de Redes Neurais Atrtificiais na morfologia da lingua
portuguesa.

O principal requisito do software foi permitir ao usuario a entrada de uma
palavra no singular e a partir desta gerar a palavra no plural.

Neste capitulo entdo, serdo expostos as principais solugoes de implementacao
para cada problema encontrado no processo de desenvolvimento desse trabalho,

assim como a arquitetura do ambiente proposto e a avaliacdo do trabalho.

5.1 Modelagem das funcionalidades

Para documentar a modelagem proposta para o trabalho, foram utilizados
diagramas especificados pela notagcdo UML (OMG, 2006) que foram confeccionados
com o auxilio da ferramenta JUDE na versdo Community 5.2.1 (JUDE, 2006).

A partir de uma andlise funcional do principal requisito deste protétipo de
software verificou-se a necessidade de dois niveis de usuario do software conforme

os diagramas demonstrados abaixo.
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Figura 6 — Casos de uso: funcionalidades providas para usuario Administrador
Fonte: Préprio, 2008

Escrever Palavra

f,_.f""ﬂ i =:1'-n_c|y de==
i ‘
Professor T

Treinar RNA

‘

*RHA - Rede Meural Adificial

Figura 7 — Casos de uso: funcionalidades providas para usuario Professor
Fonte: Préprio, 2008

Para o melhor entendimento do diagrama, as préoximas se¢fes descreverao 0s

componentes e as suas funcionalidades.
5.1.1 Atores
Os atores sdo as pessoas ou entidades computacionais envolvidas na

execucdo das funcionalidades do sistema. Cada um deles sera descrito a segquir,

assim como qual o seu papel dentro da aplicacéo:
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Administrador : Representa o0 usuario com a responsabilidade de
configurar parametros como numero de épocas, neurdnios da camada de
entrada, neurdnios da camada oculta, neuronios da camada de saida, taxa
de aprendizagem e taxa de inércia. Todos estes parametros estdo
diretamente ligados a arquitetura que foi indicada por este trabalho, este o
porqué de existir este nivel de usuario no sistema,;

Professor : E a representacdo do usuario com a tarefa principal de utilizar
a aplicacéo e avaliar o funcionamento e as respostas obtidas da RNA que
foi implementada. No caso de uma resposta invalida, este usuario tem a
opcao de efetuar um treinamento e mostrar para a RNA qual a resposta
certa.

5.1.2 Casos de uso

Os casos de uso demonstram como ocorre a interacdo entre os atores e 0

sistema, e eles serdo descritos a seguir:

5.1.2.1 Gerenciar a RNA

Esse caso de uso engloba as operacdes realizadas pelo administrador para

gerenciar a arquitetura da rede neural. Dividindo-se em duas operacoes:

Configurar arquitetura da RNA: O administrador pode configurar
parametros como numero de épocas, neurdnios da camada de entrada,
neurbnios da camada oculta, neurénios da camada de saida, taxa de
aprendizagem e taxa de inércia.

Configurar pesos da RNA: Por padrao, estes pesos foram deixados fixos
no programa, para evitar maiores dificuldades. Sendo definido a conversao
da letra para seu valor na tabela ASCii. Os valores adotados para as taxas
de aprendizagem e inércia irdo interferir diretamente no processo de

atualizacdo dos pesos.
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Uma taxa alta de aprendizagem pode fazer o processo oscilar em torno da
solugéo procurada. Por isso, usa-se um determinado valor para a taxa de inércia,

com o objetivo de evitar tais oscilagdes e atingir a solugdo em menor tempo.

5.1.2.2 Treinar a RNA

Este caso de uso esta disponivel para os dois atores e compreende ao
processo de treinamento ou aprendizado. No qual é apresentado a rede MLP, em
varias épocas ou iteracdes, um subconjunto definido de valores de entrada e de
saida correlacionados. Ou seja, é apresentado um conjunto de palavras de exemplo
para que a rede neural identifique e aprenda as regras do plural.

Nesta apresentacdo, o valor obtido na saida € comparado com o valor
desejado ou "alvo". Através de "backpropagation” (retropropagacédo), as conexdes
sinapticas sdo atualizadas uma a uma, de forma a minimizar o erro e encontrar um
minimo global para a rede MLP. Desta forma, a rede é capaz de generalizar

solugdes para o problema em foco.

5.1.2.3 Escrever Palavra

Compreende a entrada de uma palavra, pelo ator Professor, na rede neural.
Esta entrada individual de palavras se fez necessaria por este trabalho ser
especifico para a morfologia da palavra. Inicialmente foi pensado em fazer a leitura
de um texto, mas este procedimento foi cancelado na implementagcédo porque uma
analise sintatica e uma analise semantica tornam-se necessarias para identificar o
real sentido da palavra no texto. Por exemplo, a palavra “casa”, isoladamente € um
substantivo, porém, no contexto de uma frase no texto poderia ser um verbo: “Ela
casa com ele.”.

Contudo, a arquitetura necessaria para efetuar a leitura de um texto e executar

a analise léxica, analise sintatica e analise semantica estdo prontas neste trabalho.

5.1.2.4 Usar e Testar a RNA

Este compreende o processo de teste da RNA. Apos a fase de treinamento a

rede MLP estar4 apta (caso tenha convergido adequadamente) para executar a
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tarefa esperada. Apresenta-se entdo, um subconjunto de valores de entrada
diferente do subconjunto de treinamento, e a partir dos estados atuais das sinapses
a rede MLP processa-se estes valores e se produz uma saida compativel, conforme

o "conhecimento adquirido”.

5.2 Desenvolvimento do Prot6tipo

ApoOs anadlise dos trabalhos de SILVA (1999) e VALDAMERI (1997) e dos
resultados obtidos com os mesmos, optou-se pela utilizagdo dos componentes de
modelo de rede MLP com aprendizado de retro-propagac¢éao de erro.

A escolha deste modelo de RNA deu-se principalmente pela grande

capacidade de generalizacédo e na sua rapida operacionalizacao.

5.2.1 Ferramentas utilizadas

A ferramenta de programacdo visual utilizada para o desenvolvimento do
protétipo foi o Delphi, porque sua caracteristica Rapid Application Development ou
Desenvolvimento Rapido de Aplicagcbes (RAD), torna-se um diferencial em relagédo a
outras linguagens de programacéo para este tipo de trabalho, onde foi avaliado o
comportamento da RNA e ndo questdes de desenvolvimento de software.

Para armazenamento dos dados foi utilizado o banco de dados Interbase,
criado pela Interprise Corporation em 2000. A ferramenta IBExpert foi utilizada para
manipular o banco de dados e possibilita a andlise estruturada de uma aplicacao,
fornecendo assim o0s passos e um estudo antecipado dos itens que serao

necessarios para a implementacéo do prototipo.

5.2.2 Implementacéo do banco de dados

A primeira etapa da implementacdo proposta neste trabalho foi a estruturacéao
da base de dados. Para este protétipo optou-se pela criagdo de apenas um banco
de dados, onde todas as estruturas necessarias para a aplicacdo foram criadas e

atualizadas. A base de conhecimento é apresentada no Apéndice A.
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Esta estrutura tem o objetivo de armazenar informacdes das areas de estudos
suportadas pelo PluralRNA e contempla o cadastramento de Regras do Plural e a
Arquitetura da RNA.

E importante salientar que todas as estruturas do modelo de dados foram
construidas para este protdtipo, mesmo as que nado estdo sendo utilizadas no
momento. Isto permitira que, em trabalhos futuros, sejam necessarios poucos

acertos para a continuacédo e melhoria deste trabalho.

5.2.2.1 Estrutura de dados construidas

Neste protétipo foi necesséario utilizar poucas tabelas. A tabela
CONFIGURACAO é utilizada para armazenar a configuracéo atual da RNA e possui
os atributos descritos no capitulo 4, sdo eles: neurdnios de entrada (configurado
para trés), neurbnios ocultos (configurado para quatro), neurbnios de saida
(configurado para seis), numero de iteracfes, taxa de aprendizagem e taxa de
inércia. Estes ultimos trés parametros serdo melhor detalhados na implementacao
das telas.

A tabela LETRA_PESO é utilizada para representar o valor de cada letra do
alfabeto e o seu valor da tabela ASCii respectivamente. Como por exemplo, letra A
tem valor na tabela ASCii igual a 65, letra B, valor 66, e assim por diante.

A tabela PALAVRA CLASSIFICACAO contém as trés classificacbes quanto a
silaba ténica, sdo elas: oxitona, paroxitona e proparoxitona.

A tabela SINGULAR_PLURAL ¢ utlizada para o cadastramento dos
treinamentos a serem executados na RNA. Nesta tabela o usuario cadastra a
palavra no singular, a classificacdo da palavra (oxitono, paroxitona e proparoxitona)
e a palavra no plural, a partir deste cadastro o sistema identifica a regra do plural
que esta sendo usada nesta combinacdo e manda esta informacdo para a RNA. A
informacdo quanto a regra que esta sendo usada estd armazenada na tabela
NEURONIO_SAIDA, onde nesta estédo as letras que serdo adicionadas e o quanto
vai ser necessario alterar na palavra de resposta, além de informar qual o neurénio
deve ser “ativado” na saida da RNA. O processo inverso ocorre quando do teste da
RNA, temos o neurdnio de saida e a partir dele, quais as letras devem ser

adicionadas na nova palavra.
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As tabelas CONHECIMENTO e UTILIZACAO séo utilizadas para gerar os logs
necessarios para avaliagdo deste modelo.

E por fim, as tabelas PALAVRA e PALAVRA_CLASSE representam o
dicionario Iéxico com base no LMCPC - Léxico Multifuncional Computadorizado do
Portugués Contemporaneo (NASCIMENTO, 2004) que foi importado para dentro
deste prototipo. Esta importacdo compreende a conversdo do arquivo texto do

dicionario para o presente banco de dados.

5.2.3 Implementacéo do aplicativo

A segunda etapa da implementacdo proposta neste trabalho foi construir as
interfaces do aplicativo. Os algoritmos de separacao de silaba e o descobre silaba
tbnica sdo apresentados no Apéndice B. O cddigo fonte do aplicativo é apresentado
no Apéndice C.

Para construir o modelo computacional, que validasse a eficiéncia da rede
neural utilizando-se a topologia MLP, o programa desenvolvido possui uma interface
que permite a manipulacdo dos dados referentes a configuracdo dos parametros da
rede MLP, uma interface que permite o treinamento da rede e o teste da rede com a

entrada de palavra no singular.

5.2.3.1 Configuracdes da rede neural

A figura 8 mostra a interface destinada a informacdo dos dados de

configuracéo da arquitetura da rede MLP.
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& Configuracoes da Rede Meural

M Epocas

MNeurdnios Carmada Entrada
Meurdnios Camada Doulta
Meurdnios Camada Saida
Tawa de Aprendizagem

T a%a de Inércia

&rquivo de Conhecimento

Figura 8 — Tela de configuragéo da rede neural

Fonte: Préprio, 2008

Nesta opcgdo estdo disponiveis a visualizagdo ou alteracdo de algumas

variaveis. Estas variaveis definem como sera o treinamento da rede MLP. S&o elas:

1)

2)

3)

4)

5)

Numeros de Epocas : é o nimero de iteracdes de treinamento
da rede MLP.

Neuronios Camada Entrada : No modelo deste trabalho foi
definido a entrada de trés informacgdes: a penultima letra da
palavra, a ultima letra e sua classificacdo quanto a silaba
tonica.

Neurdnios Camada Oculta : quantidade de neurbnios que iréo
constituir a camada oculta da rede MLP, ou seja, a camada
ligando os neurénios de entrada aos de saida.

Neurbénios Camada Saida : No modelo deste trabalho foi
identificado seis saidas possiveis, que formam o plural das
palavras, de acordo com cada regra sao elas: S, ES, igual, IS,
S (menos) e EIS.

Taxa de Aprendizagem : indice que define a atualizacdo das
sinapses (variando de 0% a 100%), ou seja, quanto sera

alterado do valor atual da sinapse na proxima etapa.
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6) Taxa de Inércia : indice que define a inércia ou Momentum da
aprendizagem (variando de 0% a 100%), ou seja, quanto do
valor atual da sinapse ira persistir na proOxima época.

Os valores adotados para as taxas de aprendizagem e inércia irdo interferir
diretamente no processo de atualizacdo dos pesos. Uma taxa alta de aprendizagem
pode fazer o processo oscilar em torno da solugéo procurada. Por isso, usa-se um
determinado valor para a taxa de inércia, com o objetivo de evitar oscilacdes e atingir
a solucdo em menor tempo. Apés exaustivos testes, o melhor valor encontrado para

a taxa de aprendizagem e a taxa de inércia, respectivamente, foram 90% e 50%.

5.2.3.2 Conjuntos de entrada

A figura 9 mostra a interface destinada ao conjunto de entrada da rede MLP.

Singular

Plural

PORTA
ACRMAL
FUSCA,
TOR &
PARDAL
DOLTOR
FLIMIL

=% Singular X Plural

— Palawra

PORTAS
ICRMALS
FUSCAS
TOR AN
PARDAIS
DOUTORES

FUMIS

Singular: rl_lr'-JIL
Classificacdo: |oRIToMNA -1
Plural: |I=LINIS
GSrawvar 32 Cancelar

- - - - 3

Bz S

T

g

Fechar

Figura 9 — Tela do conjunto de entrada (singular x plural)

Fonte: Préprio, 2008

Esta opcao permite ao professor interferir indicando a palavra no singular,

classificacdo da palavra e a palavra no plural. Uma observacao cabe para o campo

Classificacdo: a palavra no singular sera automaticamente classificada pelo sistema,

pois este algoritmo para identificar a tonicidade fonética da palavra foi adicionado a
mais neste trabalho.
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Analisando somente esta tela da a entender que o sistema usa uma tabela com
a palavra no singular e seu plural, processo o qual ndo permitiria ao sistema
pluralizar palavras diferentes das que ndo estdo no conjunto de entrada, além do
fato de que, para ter o plural de todas as palavras, teria que alimentar uma base de

dados enorme com todas as palavras.

5.2.3.3 Treinamento

A figura 10 mostra a interface destinada ao treinamento da rede MLP.

Treinamento (Mro. Epocas: 200)

o]
| | Log de Treinamento ]

Singular | Plural | -

JORMAL JIORMAIS

FUSCA FUSCAS
TORAR TORA
PARDAL PARDAIS
DOUTOR DOLUTORES
FLIMIL FUINIS

Jurz JUIZES
PLURAL PLURAIS
BOMERIL BOMERIS

Stakus: ...

@ Treinar 4"33 Cancelar

Figura 10 — Tela de treinamento da rede MLP
Fonte: Préprio, 2008

Esta opcéo executa o treinamento da rede MLP que acontece em um loop que
conta até o numero de épocas especificado na configuragdo da rede e um loop
interno que varre a tabela de treinamento do primeiro registro até o final da tabela.
Entdo para cada época, sdo apresentadas a rede todas as amostras do conjunto de
treinamento, uma a uma.

Para cada conjunto de treinamento o algoritmo captura a pendltima e Ultima

letra da ultima silaba. E executa o algoritmo mostrado no Apéndice B para separar
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silabas e para encontrar a silaba ténica. Estas sdo informagfes para alimentar a
entrada da rede (os trés neurdnios da entrada).
Além disso, compara a palavra no singular com a palavra no plural e identifica
a diferenca entre elas. Esta diferenca € a indicacdo de qual neurbnio deve ser
ativado na saida da rede (qual dos seis neur6nios da saida deve ser identificado).
Apds o treinamento serd mostrado um log, conforme mostra a figura 11, onde
sdo mostrados 0 erro ou custo total que a rede apresenta para o0 conjunto de

treinamento processado. Estes valores séo discutidos na avaliacédo deste trabalho.

+% Treinamento (Mro. Epocas: Z200)

Regras do Plural  Log de Treinamento ]

197 .A4.L.99==+ - Custo; 0,3120
197.1.L.99=5 - Custao: 0,4125
195.T.A.99=1 - Custo: 0,4155
193.4,L.99=% - Custo: 0,3119

195.2.4,99=1 - Custo: 0,4125
198,48, %,99=3 - Cusko: 0,5109
195.48,L.99=4 - Custo: 0,3094
195.0.R.99=2 - Custo: 0,4163
195.1.L.99=5 - Custo: 0,4164

195, J99=z - Custo; 0,4105

195,
195,

i

J99=4 - Cusko: 0,3120
L.99=5 - Cuskto: 0,415

I.

A,

I.
199.T7.4.99=1 - Cusko: 0,4155
129.4.L.99=4 - Cusko: 0,3119
199.Z.4.99=1 - Custo: O,4125
199,48, x,99=3 - Cusko: 0,5109
199.4,L.99=4 - Cusko: 00,3094
199.0.R.99=2 - Custo: 0,4163
199.1.L.99=5 - Custo: 0,4164
199.1.2.99==2 - Custo: 0,4105
199.4,L,99=4 - Cusko: 0,3120
199.1.L.99=5 - Custo: 0,41=25
200.T.48.99=1 - Custo: 0,4155
200.48.L.99=4 - Cuskto: 0,3119
Z00.Z.48,99=1 - Custa: 0,4125
200.8,.x%,99=3 - Custo: 0,5109
Z00.4.L,99=4 - Cuskto: 0,30935
200.0,R.99=2 - Custo: 0,4163
200,I.L.99=5 - Custo: 0,4164
Z00.1.2,99=2 - Custa: 0,4105
200.4.L.99=2 - Custo: 0,3120|
Z00.1I.L.99=5 - Custa: 0,41=25

Status: E:ooca.' S - Exwa Fofad: O I1298

@ Treinar :32 Cancelar

Figura 11 — Tela de log do treinamento da rede MLP
Fonte: Préprio, 2008

5.2.3.4 Pluralizar uma palavra

A figura 12 mostra a interface destinada ao teste da rede MLP.
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i Pluralizar uma Palavra

{substantivojadjetivo)

1~ Silabas

{ Fl o MIL
*n sillaba"tﬁnica & sugerida pelo sis"tema, Mas
a silaba tGnica correka devie ser indicada!
Plural: |FUN15 Regra Aplicada; (515

n

[ R O T |
o [

r-J

{d}

el

i

—

Figura 12 — Tela de teste da rede MLP
Fonte: Préprio, 2008

Esta opcdo executa o teste da rede MLP. O teste acontece a partir da entrada
de uma palavra no singular e uma consulta ao dicionario léxico com base no LMCPC
garante que a palavra seja um substantivo ou um adjetivo.

Para cada palavra digitada, o algoritmo existente no botdo OK, captura a
penudltima e ultima letra da ultima silaba e € executado o algoritmo mostrado no
Apéndice B para separar silabas e encontrar a silaba tonica. O resultado € mostrado
na caixa Silabas, onde é possivel a intervencéo do professor para indicar a silaba
tbnica. Estas trés informacbes sdo enviadas para a entrada da rede (os trés
neurénios da entrada).

A partir do momento que é indicado a silaba tbnica a rede neural é testada. A
regra aplicada, ou seja, o neurdnio ativado na saida da rede é mostrado no campo
“Regra Aplicada”. Fazer o plural da palavra é alterar a sua terminagdo, Ultima silaba.
Esta modificacdo da terminacdo acontece quando aplicado a regra do plural
,conforme a tabela NEURONIO_SAIDA.

Exemplo para a palavra “DOUTOR”. A regra diz que o0s substantivos
terminados em “r’ fazem o plural de acréscimo de “es”. O algoritmo fara a entrada na
rede com trés informacoes:

1) pendultima letra: o (valor ASCii = 79)
2) ultima letra: r (valor ASCii = 82)
3) classificacdo: oxitona (valor conforme tabela CLASSIFICACAO =1)
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Levando em consideracdo que a rede neural ja tenha sido previamente
treinada, com outras palavras da mesma regra, este teste mostrara o resultado no
campo “Plural”: DOUTORES, e no campo “Regra Aplicada”: (2) ES.

5.3 Consideracdes sobre o capitulo

Esse capitulo apresentou a implementacdo do prototipo PluralRNA proposto
para avaliacdo do modelo e da arquitetura da rede neural artificial de multi camadas.
Além do detalhamento das funcionalidades desse prototipo, como por exemplo, a
configuracéo da arquitetura da rede e as fases de treinamento e teste.

Foi descrito também como foi construida a base de dados, quais ferramentas e
tecnologias foram utilizadas para a implementacdo do prototipo. Foram descritas
como séo utilizadas as estruturas e informacgdes da base de dados para que fosse
possivel chegar a uma resposta para o0 usuario.

No proximo capitulo serdo apresentas as avaliagOes feitas sobre o modelo
computacional adotado neste trabalho: rede neural artificial de multi camadas
aplicada na morfologia da lingua portuguesa. Os resultados apresentados a seguir
somente foram possiveis a partir do estudo feito e da utilizacdo do prototipo

desenvolvido.
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6 ANALISE DOS RESULTADOS

Neste capitulo, sdo apresentas as simulacbes propostas para testar a rede
neural e também os seus resultados. Os cenarios serdo detalhados, visto que a
variacdo principal € a regra do plural em questio. E importante também ressaltar
que, para cada cenario definido nas simulagdes, sdo simuladas algumas palavras
com relacdo a regra utilizada. Dessa forma, ha uma resposta no log de treinamento

para cada palavra e cada época de treinamento.

6.1 Treinamento X Aprendizado

Segundo Medeiros (2003) quando estruturamos uma rede MLP para um
objetivo especifico, geralmente, os valores assumidos pelos pesos sao aleatérios ou
zerados. Quando mencionado “aprendizado”, ndo se estda sendo tdo abrangentes
guanto ao aprendizado referente ao ser humano. Em uma rede MLP, o processo de
aprendizado se restringe a uma espécie de treinamento por inibicdo ou refor¢o, onde
se “penaliza” a rede se a mesma estiver fora do padrdo requerido ou a “elogia”
quando esta dentro do padréo.

O aprendizado especifica valores para os pesos de forma a dar a rede MLP um
sentido de processamento. Ao entrar com dados em uma rede nao treinada a saida
sera aleatéria e nao previsivel. Na medida em que é mostrado a rede um padréao de
entrada (exemplos de palavras no singular e no plural) também é mostrado como
deve ser o resultado na saida da rede. Para cada amostra apresentada, temos que
indicar qual o resultado pretendido a saida (chamado par amostra-resultado).

Analogamente ao exemplo do adestramento de um animal, € preciso fazer com

gue um exercicio, em uma rede MLP, seja repetido inUmeras vezes para que seja
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fixado, pois ndo serd na primeira apresentacdo do par amostra-resultado que a rede
ird aprender efetivamente uma classificagdo (BILOBROVEC, 2004).

Foi preciso, muitas vezes, apresentar o conjunto de amostras-resultado (ou
conjunto de treinamento) para a rede comecar a gerar o plural das palavras
conforme mostrado abaixo no Grafico 1. Estas repeticbes sdo denominadas de

épocas de treinamento.

0,9 12
0.8

1 —— | !
0.7

R i
i) e

- 056
04 - o —8—Custo (Erro)
—g—Conhecimento
0.3 / - 0.4
0:2
|
- 0.2
01
a T T T 7 T T T T T T T —+ 0
G H H B ;D D é} - SO é} 2
W T Ry : L ) 8]
PG g ,.Pé?,,;:a & &

Figura 13 - Relagao entre Treinamento X Aprendizado.
Fonte: Préprio, 2008.

Como observado na figura 1 a partir da época de treinamento 200 a rede passa
a apresentar conhecimento de uma determinada regra e o custo obtido pelo retorno
do backpropagation comecou a ser minimizado. Se o erro é diminuido, a obtencéo
de dados proximos aos desejados € a conseqiiéncia e a rede fica apta para executar

0 processo para o qual foi projetada.
6.2 Simulacao de uso do Plural RNA
A seguir é mostrado uma simulacdo de uso do prototipo PluralRNA. Nesta

simulacédo foi apresentada a rede MLP o seguinte conjunto de entrada (executado

treinamento com 0s seguintes pares de amostra-resultado).
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Tabela 4 — Simulag&o: Conjunto de treinamento

Palavra no Classificacao Palavra no Regra Utilizada
Singular Plural
casa paroxitona casas Como regra geral, o plural é feito
pelo acréscimo do s a forma do
singular.
jornal oxitona jornais Os substantivos terminados em
al, el, ol e ul fazem o plural
trocando o | por is.
anil oxitona anis Os substantivos, quando sao
oxitonos, trocam o | por s.
lapis paroxitona lapis Os substantivos terminados em

S, quando ndo sdo oxitonos, ndo

mudam de forma no plural.

Fonte: Préprio, 2008

Na fase de treinamento, para cada amostra apresentado, a saida respectiva

7

sempre € marcada como 0 ou 1 (ativa ou desativa o neurbnio de saida). Altos

valores de convergéncia obtidos na fase de aprendizagem aproximaram oS

neurénios de saida destes valores para as amostras do conjunto de treinamento.

Para amostras diferentes do conjunto de treinamento apresentadas a rede, esta

classificou as palavras conforme a proximidade de uma amostra do conjunto de

treinamento.

Um conjunto que ilustra isso é o da figura 13. Esta amostra ndo pertence ao

conjunto de treinamento, porém o neurénio vencedor teve um valor de probabilidade

de 0,2513, resultando na regra do plural aplicada (neurbnio de saida numero 4,

resultando na regra errada).
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=& Pluralizar uma Palavra

Csubstantivaladjetiva)

Falavra: |FI_INIL

i Silabas -
£ OFU

Plural:

e MIL

*n silaba tdnica & sugerida pelo sistema, mas

a silaba tdnica correta deve ser indicada!

FLIMNIIS

Regra aplicada: (43 IS

Figura 14 - Tela de simulacéo: apresentacao de erro

Fonte: Préprio, 2008

Como inicialmente os resultados obtidos neste teste ndo foram satisfatorios,

incluimos esta amostra de palavra no conjunto de treinamento. Realizando um novo

treinamento, a classificacao teve uma margem de representatividade maior para esta

amostra e outras préoximas.

ApoOs este novo treinamento o teste apresentou um resultado positivo e é

mostrado na figura 14.

2% Pluralizar uma Palavra

Palawra:

— Silabas
© FU

Plural:

{substantivofadjetivol

[FLrIL

& MIL

0 zilaba tdnica € sugerida pelo siskema, mas
a =illaba tdnica correta deve ser indicadal

FLIMNIS

Regra Aplicada; (515

Figura 15 - Tela de simulacao: apresentacao de acerto

Fonte: Préprio, 2008

Em virtude do processo de treinamento da rede MLP n&o se dar de forma

Gnica, valores ligeiramente diferentes podem ser encontrados para varias execucdes

do treinamento, diferentes dos explanados no trabalho. Porém, apresentou

aproximacao muito satisfatéria dos exemplos.
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O Grafico 2 demonstra o log de aprendizado para as quatro regras. Na
horizontal é representado o nimero de épocas de treinamento num intervalo de 0 a
6000 épocas. Na vertical esta o valor de conhecimento adquirido, num intervalo de 0
a 1, onde zero significa nada de conhecimento e um significa 100% de

conhecimento.

1,2000

1,0000

0,2000 -

=—f—Regral

0,6000 - =—4—Regral

+—Regral

e REgrad

0,4000 +

0,2000

0,0000 -
0. 200 400 600 800 1000 1200 .. 2000 3000 4000 5000 6000

Figura 16 — Log de aprendizado para quatro regras.
Fonte: Préprio, 2008.

Nas primeiras mil épocas de treinamento a rede MLP ndo apresentava correta
saida para nenhuma das quatro regras, a partir de 1200 épocas a regra 2 comecgou
a ser acertada, mas ainda a rede errava as outras regras. Portanto, o perfeito acerto
das quatro regras somente foi possivel apds 6000 épocas de treinamento. Outros
trabalhos apresentaram esta mesma necessidade de tempo de aprendizado, entre
eles os trabalhos de Valdameri (1997), Silva (1999) e Osorio (2000).

6.3 Simulacao para todas as regras do plural

Como visto na simulacédo anterior quanto mais conhecimento para apresentar

para a rede MLP, mais longo vai ser o periodo para alcancar o ideal aprendizado.
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Esta simulacdo foi feita e a rede MLP alcancou bom resultado ap6s 15.000 épocas

de treinamento para um conjunto de par amostra-resultado de 16 diferentes regras

do plural, que demandou certo esforco, porém apoés a rede teve 100% de acerto, o

gue comprovou a eficacia desta técnica.

Contundo algumas observacdes devem ser feitas para cada regra do plural. E

sdo elas:

a)

b)

Como regra geral, o plural é feito pelo acréscimo do s a forma do singular:
Na regra geral ndo foi encontrada nenhuma dificuldade, pois, a rede MLP
foi treinada para ativar a saida um e apds este treinamento a rede
respondeu corretamente;

Os substantivos terminados em al, el, ol e ul fazem o plural trocando o | por
is: Para algumas palavras a rede MLP foi capaz de resolver. O neurdnio
quatro é ativado e resultado correto, como por exemplo: jornal = jornais,
azul = azuis. Porém, para palavras onde sai de silaba simples e vai para
silaba com ditongo aberto (oi, ei), a rede MLP néo é capaz de resolver, por
exemplo: anzol = anzéis, pastel = pastéis;

Os substantivos terminados em il fazem o plural de duas formas:

a. Quando sdo oxitonos, trocam o | por s: Nao foi encontrado
problemas. O neurdnio de saida cinco € ativado e o resultado é
obtido sem problemas;

b. Quando sdo paroxitonos, trocam o il por eis: Nao foi encontrado
problemas. O neurdnio de saida seis é ativado e o resultado é obtido

corretamente;

E importante destacar que o sucesso alcancado neste caso somente foi

possivel mediante a avaliacdo da silaba tonica, processo que néo havia sido

pensado no inicio.

d)

Os substantivos terminados em r e z fazem o plural pelo acréscimo de es: O
neurénio de saida € o numero dois e para a grande maioria das palavras
relacionadas com esta regra a rede MLP mostrou-se como otima solucéo
(pastor = pastores, perdiz = perdizes). Porém, para palavras onde ocorre
mudanca na quantidade de silabas e a nova palavra formada recebe o
acento a rede MLP nao foi capaz (juiz = juizes). Este processo no qual
demandaria um controle sobre as regras de acentuacédo e tonicidade, nao

foi levado em conta neste estudo;



62

e) Os substantivos terminados em n fazem o plural pelo acréscimo de es ou s:
Para esta regra foi assumido como saida o acréscimo do s. Existem
algumas variacfes entre gramaticos da lingua portuguesa sobre as regras o
gque o caso aqui (alguns indicam acréscimo de es e outros acréscimo de s).
Como nao foi objetivo deste trabalho estudar o porqué desta diferenca,
assumiu-se pelo mais simples (acréscimo de s) (neurbnio de saida numero
um). Apds a rede convergir o plural das palavras foi gerado sem problemas.
Exceto para casos onde acontece a mudanca de acentuacdo e tonicidade
da silaba como, por exemplo: pdlen = polens, hifen = hifens;

f) Os substantivos monossilabos e os oxitonos terminados em s fazem o
plural pelo acréscimo de es: A mesma situacdo enfrentada anteriormente,
ocorre mudanca de acentuacdo e tonicidade. Além de que, em algumas
palavras acrescentar silaba a mais, por exemplo: més = meses;

g) Quando nao sao oxitonos, os substantivos terminados em s ndo mudam de
forma no plural: Nenhuma dificuldade encontrada, pois, a rede MLP foi
treinada para ativar a saida trés e apos este treinamento a rede respondeu
corretamente (lapis = lapis, ténis = ténis);

h) Os substantivos terminados em x ndo mudam de forma no plural: Nenhuma
dificuldade encontrada, pois, a rede MLP foi treinada para ativar a saida
trés e apos este treinamento a rede respondeu corretamente (térax = torax);

i) Os substantivos terminados em ao podem formar o plural de trés maneiras:

a. Pelo acréscimo de s;
b. Pela transformacéo do ao em aes;

c. Pela transformacao do ao em fes.

A maneira escolhida para gerar o plural das palavras terminadas em &o foi a
primeira (a) (irmdo = irmaos), mas alguns problemas de concordancia foram
identificados, como por exemplo: aleméo = alemaos. Nao existe uma concordancia
entre gramaticos sobre esta regra o que nao sera discutido neste trabalho (conforme
visto no item 3.3.2, regra 8). Para fins de avaliar a rede MLP foi definido a regra A
como verdade e o0 neurdnio de saida € o niumero um (acréscimo de s). Resultado: a
rede aprendeu esta regra e teve bons resultados, levando em conta que algumas
palavras foram geradas de forma estranha (ledo = ledos). Para o caso de comporta

as transformacfes propostas pelas regras b e ¢ seria necessario o acréscimo de
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mais dois neurénios na camada de saida (des e 0es) e uma definicdo de qual regra

utilizar, pois a entrada na rede seria a mesma &o.

6.4 Consideracdes sobre o capitulo

Nesta fase de avaliagéo a participacado de um professor do curso de graduacao
em Letras do Unilasalle foi fundamental para uma correta avaliacdo das questdes
referentes a lingua portuguesa, no caso o co-orientador deste trabalho o professor
Celso Antunes.

De um modo geral a rede neural MLP (aprendizado supervisionado)
apresentou-se como otima solucdo em generalizar o caso do plural das palavras e
apresentou o comportamento esperado.

Algumas questbes foram identificadas como o caso das regras de acentuacao
e a mudanga na tonicidade da palavra, o que de certo modo dificultou o resultado
100%. Mas algumas melhorias foram adicionadas ao trabalho, como por exemplo, o
algoritmo para identificar a silaba tonica da palavra e o algoritmo para separacao de
silabas, que ndo haviam sido previstos para implementacao.

No préximo capitulo serdo mostrados os trabalhos relacionados a esta
monografia e no ultimo capitulo seré& feito o fechamento do trabalho, explanando as
conclusdes observadas depois do desenvolvimento dele, assim como, as suas

contribuicdes, limitacdes e possibilidades de trabalhos futuros.
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7 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo, sédo apresentados os trabalhos relacionados a esta monografia,
suas vantagens e desvantagens, suas limitagdes e contribuigdes.

Com o objetivo de entender e analisar os diversos problemas sobre uma rede
neural aplicada a lingua portuguesa, foram analisadas diversas iniciativas que
abordam o assunto. Pesquisadores fizeram progressos significativos em demonstrar
0 poder de redes neurais em executar tarefas cognitivas. Aqui estéo trés conhecidas
experiéncias que tém os incentivado a acreditar que redes neurais sdao bons

modelos de inteligéncia humana.

7.1 NETtalk

Um dos mais atraentes destes esfor¢os é o trabalho sobre uma rede que pode
ler um texto em Inglés, chamado NETtalk (SEJNOWSKI e ROSENBERG, 1987). O
treinamento para NETtalk foi uma grande base de dados que consiste em palavras
em inglés juntamente com o seu correspondente fonético como saida, onde, foi
escrita em um cddigo adequado para uso com um sintetizador de discurso. Uma
sequéncia de fala do NETtalk se mostra bastante interessante de ser escutado. Na
primeira saida € um ruido aleatorio, posteriormente, 0 som soa como um ruido mais
definido, e mais tarde como se ele estivesse falando em inglés (discurso, que é
formado por sons que lembram palavras do Inglés). No final da formacao, o NETtalk
faz um bom trabalho de pronunciar o texto que lhe € dado. Além disso, esta
capacidade generaliza bem textos que nao foram apresentados no treinado da rede
(SEJNOWSKI e ROSENBERG, 1987).
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7.2 Parallel Distributed Processing

Outro influente modelo conexionista foi uma rede formada por Rumelhart e
McClelland (1986) para prever sentencas dos verbos em Inglés no passado. A tarefa
€ interessante, porque apesar que a maioria dos verbos em inglés (os verbos
regulares) formam o verbo no passado, adicionando o sufixo “- ed”, muitos dos mais
frequentes séo verbos irregulares (“is” / “was”, “come” / “came”, “go” / “went”). O
treinamento primeiro foi formado sobre um conjunto contendo um grande nimero de
verbos irregulares, e mais tarde em um conjunto de 460 verbos regulares. A rede
conseguiu aprender dos 460 verbos em cerca de 200 rodadas de formacao, e ela
generalizava bastante para verbos que nao foram treinados. Ele ainda mostrou uma
boa valorizacdo das “regularidades” a serem encontradas entre os verbos irregulares
(“send” / “sent”, “build” / “built”; “blow” / “blew”, “fly” / “flew”) (RUMELHART e
MCCLELLAND, 1996).

Durante a aprendizagem, uma vez que o sistema foi exposto ao conjunto de
treinamento contendo mais verbos regulares, no qual tinha uma tendéncia para over-
training, de combinar as duas formas regulares e irregulares: (“break” / “broked”, em
vez de “break” / “broke”). Isso foi corrigido com mais formacéo. E interessante notar
que as criangas sao conhecidas por exibir a mesma tendéncia para “over-training”
durante a aprendizagem de linguas.

No entanto, existe grande debate sobre se Rumelhart e McClelland's, seja este
um bom exemplo de como os humanos realmente aprendem o processo das
terminagbes dos verbos. Por exemplo, Pinker & Prince (1988) salientam que o
modelo faz um mau trabalho de generalizar a questdo com alguns verbos regulares.
Eles acreditam que este € um sinal de uma falha basica nos modelos do
conexionismo.

A rede pode ser boa em fazer associacdes e padrbes correspondentes, mas
tém limitacbes fundamentais em dominar regras gerais, tais como a formacéao do
verbo no passado (Past Tense). Estas queixas levantam uma questdo importante
para 0s modelos do conexionismo, a saber, se pode generalizar redes
adequadamente a dominar tarefas cognitivas que envolvem regras. Apesar de
Pinker e Prince's ndo acreditarem, muitos conexionistas acreditam que a
generalizacdo da aprendizagem ainda € possivel (Niklasson e Van Gelder 1994)
(PINKER e PRINCE, 1988) (NIKLASSON e VAN GELDER, 1994).
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7.3 Distributed Representations, Simple Recurrent N etwork, and Grammatical
Structure

Os trabalhos de Elman's (1991) sobre redes que podem aprender as estruturas
gramaticais, apresentam importantes implicacdes para o debate sobre redes neurais,
caso possam aprender a dominar as regras. Elman treinou uma simples rede para
prever a proxima palavra em um grande corpo de sentencas em Inglés. As
sentencas foram formadas a partir de um simples vocabulario de 23 palavras usando
um subconjunto da gramatica do Inglés (ELMAN, 1991). A gramatica, embora
simples, colocava um duro teste para a conscientizagdo linguistica. Permitiu que
uma ilimitada formacédo de clausulas relativas ao mesmo tempo formasse acordo

entre o substantivo e o verbo. Assim, por exemplo, na frase:

Any man that chases dogs that chase cats... runs.

O singular “man” deve concordar com o verbo “runs”, apesar de intervindo os
substantivos no plural (“dogs”, “cats”), que podem causar a intencdo de “run”. Uma
das caracteristicas importantes do modelo de Elman € a utilizagdo de conexdes
recorrentes. Os valores que estdo ocultos das unidades sdo guardados em um
contexto, a serem enviados de volta para o nivel de entrada para a proxima ronda de
transformacdo. Os valores voltam a partir de camadas de entrada, com uma forma
rudimentar de memoéria da sequéncia de palavras na frase de entrada. Rede EIman's
exige uma apreciacao da estrutura gramatical das frases que ndo foram inclusas no
treinamento.

Prever a proxima palavra numa frase em Inglés €, evidentemente, uma tarefa
impossivel. Mas ap0s o treinamento intensivo, Elman foi capaz de produzir redes
gue exibiu perfeito desempenho sobre esta medida, incluindo n&o apenas o conjunto
do treinamento.

Apesar deste desempenho ser impressionante, ha ainda um longo caminho a
percorrer na formacgéo de redes que podem processar linguagem. Além disso, foram
levantadas duvidas sobre o significado dos resultados de Elman. Por exemplo,
Marcus (1998, 2001) argumenta que as redes de Elman's ndo sdo capazes de
generalizar este desempenho de frases formadas a partir de um novo vocabulario
(MARCUS, 1998), (MARCUS, 2001). Isto, ele alega, € um sinal de que modelos
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conexionistas simplesmente associam instancias, e sdo incapazes de dominar
verdadeiramente regras abstratas. Por outro lado, Phillips (2002) argumenta que as
arquiteturas classicas ndo sdo melhores a este respeito (PHILIPS, 2002). A suposta
impossibilidade de modelos em generalizar o desempenho desta, formou-se um

tema importante de discussao.
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8 CONCLUSAO

Ao longo deste trabalho, foram analisados trés algoritmos de aprendizagem,
mas somente um se mostrou viavel e foi aplicado para viabilizar a geracéo do plural
dos substantivos e adjetivos da lingua portuguesa.

Atualmente as diversas areas de Inteligéncia Artificial s&o muito pesquisadas e
existe uma grande dificuldade no que diz respeito a aplicacado destas técnicas. Os
resultados aqui apresentados sdo de grande relevancia, pois possibilitam que outros
projetos sejam norteados por este estudo.

Durante a coleta dos resultados, ficou evidente o bom desempenho da rede
MLP com algoritmo de aprendizagem supervisionado. Em alguns dos testes
realizados a RNA aprendeu 100% das regras submetidas, contudo em algumas
circunstancias a RNA ndo obteve sucesso em sua totalidade e precisou de maior
tempo de treinamento. Este processo de treinamento e obtencdo de melhores
resultados foi um processo exaustivo, pois, a rede neural precisou de muitas etapas
para aprender.

Outro fato importante, que nao foi previsto na fase de pesquisa, mas foi
resolvido durante a implementacao foi identificar a silaba ténica das palavras. Como
visto, quando temos o0 acento presente ficava facil a classificacdo, porém quando
nao temos tornou-se um complicador. Para resolver foi elaborado um algoritmo que
identifica a silaba ténica das palavras, aumentando em muito os resultados de acerto
da rede neural.

Portanto, de um modo geral os resultados obtidos com as simulacdes foram
que a rede neural atende a quase todas as necessidades, observando apenas

algumas limitacoes.
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8.1 LimitagOes

O fato da rede neural trabalhar com pesos (numeros) traz algumas limitacoes,
como por exemplo, o trabalho de transformar a palavra apés saber qual a saida da
rede foi ativada. Foi o caso para as regras de acentuagdo que adicionam ou
removem acento da palavra pluralizada, pois ocorre mudanca na tonicidade da
palavra ou mudanca na quantidade de silabas da palavra. Mesmo sabendo o
neurénio correto de saida da rede, a correta transformacdo da palavra néo foi

possivel, devido a ndo aplicacdo destas regras.

8.2 Trabalhos futuros

Existem ainda varias areas em que a tomada de decisdes seria de grande
apoio e varias areas em que as redes neurais poderiam auxiliar. Apresenta-se como
uma boa solucdo para os problemas de generalizacdo e de reconhecimento de
padrdao. Também mostrou-se eficiente para 0 uso como maneira de representar o
conhecimento e aprendizado.

Seria interessante continuar a pesquisa para um nivel mais alto (leitura de um
texto), efetuando uma analise sintatica, semantica e até pragmatica, porém focando
na aprendizagem. Imagine, por exemplo, uma rede neural capaz de reconhecer
palavras em um texto, saber o seu sentido na frase. Dessa forma, seria possivel
analisar questdes mais especificas do conexionismo, ou seja, 0 modelo neural seria
mais fortemente colocado a prova.

Também é pertinente o estudo de técnicas que possam contribuir de outra
forma contribuir para uma reducdo no tempo de treinamento da rede. Ja existem
hoje alguns algoritmos elaborados com esta finalidade, mas que n&o sao aplicados
na Lingua Portuguesa, sugerindo assim que esse campo de investigacdo tem

potencial para essas aplicacdes.
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APENDICE A — Diagrama ER da base de conhecimento

COMFIGURACAD LETRA _PESO
MR_MEURCMIOS _EMTRADA  IMTEGER CD_LETRA_PESC  IMTEGER
MR_MEUROMOS _OCULTS  INTEGER DS_LETRA CHAR(T)
MR_MELRCMIOS_SAI08 INTEGER MR_PESO IMTEGER
MR_EPOCAS INTEGER
MR_TARA_APREMDIZAGEM INTEGER
MR_TAXA_IMNERCIA INTEGER
DS_ARGUND YWARCHARI100)

PALANRAS CLASSIFICACAD SINGULAR_PLURAL

Ch_CLASSFICACAD IMTEGER D5 _SIMNGULAR WARCHARTSD)
DE CLASSFICACAD “WARCHARCZD D= _PLURAL WARCHARSD)
Ch_CLASSIFICACAD  IMTEGER

COMHECIMERT O

CO_COMHECIMENT O INTEGER
MR_PESC_MEUROMCT  INTEGER
rR_PESO_MEUROMCZ  INTEGER

MELIRCMID Sa(0a, MRE_PESC MELRORMIZS  IMTEGER
g Y CO_MELRGMIO_SAIDS  INTEGER
CO_MELROMIO_SAIDS  INTEGER i STl
L= LETRAZ ¥ARCHAR(S) DT _UPDATE TIMEST AP
MR_FLNCAQ INTEGER -
UTILIZACAD
CO_UTILIZACAD INTEGER
MNR_PESO_EMTRADA!  INTEGER
NR_PESO_EMTRADAZ  INTEGER
NR_PESC_EMTRADAS  INTEGER
MNR_PESO_SA&IDAT DECIMAL(15.2)
MNR_PESO_SA&IDAZ DECIMAL(15,2)
NR_PESO_SA&IDAZ DECIMAL(15,2)
NR_PESO_SAIDA4 DECIMAL(15 2]
NR_PESO_SA&IDAS DECIMAL(15.2)
MNR_PESO_SA&IDAR DECIMAL(15,2)
NR_PESD_SA&IDAT DECIMAL(15,2)
CD_MELRCMIO_SAIDS  INTEGER
OT_RECORD TIMESTAMP
PALAVRA PaLA&VRA CLASSE i
CD_PALAVRA INTEGER bp el CD_CLASSE INTEGER
DS _PALAVRA CHAR(100) DS_CLASSE  YARCHAR(SO)
CD_PALAVRA CLASSE INTEGER




APENDICE B — Algoritmos: Separar Silabas e Identificar a Silaba Ténica

unit uFuncoes;
interface
uses SysUtils;

function IIf( Expressao : Variant; ParteTRUE, ParteFALSE : Variant ) : Variant;
function Contem( letra : String; texto : String ) : Boolean;

function Right( Source : String; Lengths : Integer ) : String;

function DescobreTonica( palavra : String ) : Integer;

function Separar_Silabas( _word : String ) : String;

IIvar
implementation

function IIf( Expressao : Variant; ParteTRUE, ParteFALSE : Variant ) : Variant;
begin
if Expressao then
Result := ParteTRUE
else
Result := ParteFALSE;
end,

function Contem( letra : String; texto : String ) : Boolean;
begin
result ;= false;

if (Pos( letra, texto ) > 0) then result := true;
end,

function Right( Source : String; Lengths : Integer ) : String;
begin

Result := Copy( Source, (Length(Source) - Lengths) + 1, Lengths );
end;

function DescobreTonica( palavra : String ) : Integer;

var
p . Integer;
c : Char;

posAcento : Integer;

estado : Integer; { Indica estado corrente do diagrama }
const

vogais : set of char =[a''e','i",'o",'u’,'y','w','0"];

acentos : set of char = ['4','a','d’,'a','¢é",'é",'','¢','6",'0",'0];

begin
descobreTonica := 0;
palavra := ansiLowerCase (palavra);
posAcento  :=0;

for p := Length(palavra) downto 1 do
begin
¢ := palavralp];

if ¢ in acentos then
begin
descobreTonica := p;
Exit;
end;

if (posAcento = 0) and (c in vogais) then
posAcento := p;
end;

if posAcento = 0 then Exit; // palavra ndo tem vogais

estado :=0;
p :=length (palavra);
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while p > 0 do
begin
¢ := palavra[p];

case estado of

0: case c of
‘a’, 'e’, 'o"
begin
descobreTonica := p;
estado := 1;
end;
'u”:
begin
descobreTonica := p;
estado := 10;
end;
i
begin
descobreTonica := p;
estado := 20;
end;

's': estado := 0;

'm': estado := 40;
else

estado := 30;
end;

{--- palavras com ultima vogal
1:ifc="u"then
estado := 4
else
if ¢ in vogais then
begin
descobreTonica := p;
p:=0;
end
else estado := 2;

2: case c of
i,
begin
descobreTonica := p;
estado :=3;
end;
‘a, 'e’, 'o"
begin
descobreTonica := p;
p:=0;
end;
end;

3 : begin
ifcin[a,'e", '0] then
begin
descobreTonica := p;
p:=0;

end
else
if c ='u’' then
estado ;=5
else p:=0;
end;
: begin
ifcin[gd,'q]then
begin

descobreTonica :=p + 2;
estado = 2;

end

else

begin
descobreTonica:=p + 1;
p:=0;

end;

end;
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5 : begin
ifcin[g,'q]then
descobreTonica:=p + 2
else
descobreTonica :=p + 1;
p:=0;
end,;

{--- palavras com ultima vogal 'u' ---}
10 : begin
if cin[a',e"'',o] then
descobreTonica := p;

p:=0;
end,;
{--- palavras com ultima vogal 'i' ---}
20 : begin

if cin['a,'e')'0"] then
descobreTonica :=p
else
if c ='u' then
estado := 21
else p:=0;
end;

21: begin
if cin['g','q] then
descobreTonica:=p +2
else descobreTonica :=p + 1;

p:=0;
end;

{--- palavras terminadas por consoante, exceto 's', 'm' ---}
30 : if ¢ in vogais then
begin
descobreTonica := p;
p:=0;
end;

{--- palavras terminadas por 'm' ---}
40:ifcin[i', ', 'u] then

begin
descobreTonica := p;
p:=0;
end
else
if cin[a, 'e]then
begin
descobreTonica := p;
estado := 1;
end
else estado :=0;
end;
p:=p-1;
end;

end;

function Separar_Silabas( _word : String ) : String;
var

_word2 : string;

_point : Integer;

Letra : String;

cl :String;

c2 : String;
begin

_word :=TRIM(_word);

_word2 :=";

for _point := 1 TO length(_word) do
begin
LETRA := UPPERCase(Copy(_word,_point,1));

_word2 ;= _word2 +'V'
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else if Pos(LETRA,'BCDFGHILMNPQRSTVXZKYW'+'C¢")>0 then
_word2 := _word2 +'C'
else _word2 := _word2 + '?";
end;

_point := Pos('VCV',_word2);

while (_point <> 0) do

begin
_word := Copy(_word ,1,_point)+'-'+RIGHT(_word ,Length(_word )-_point);
_word2 := Copy(_word2,1,_point)+'-'+RIGHT(_word2,Length(_word2)-_point);
_point := Pos('VCV',_word2);

end;

_point := Pos('"VCCV',_word2);

while _point <> 0 do

begin
C1 := UPPERCase(Copy(_word,_point+1,1));
C2 := UPPERCase(Copy(_word,_point+2,1));

if (( not Contem(C1,"JLHMNQRSXZ") ) and Contem(C2,'LR") ) or ( (Pos(C1,'CLNPST")>0) and (Pos(C2,'H")>0) ) then
begin
/I V-CCV
_word := Copy(_word ,1,_point)+'-'+RIGHT(_word ,Length(_word )-_point);
_word2 := Copy(_word2,1,_point)+'-'+RIGHT(_word2,Length(_word2)-_point);
end
else
begin
/I vC-CV
_word := Copy(_word ,1, point+1)+'-'+RIGHT(_word ,Length(_word )-(_point+1));
_word2 := Copy(_word2,1,_point+1)+'-'+RIGHT(_word2,Length(_word?2)-(_point+1));
end;
_point := Pos('VCCV',_word?2);
end;

_point := Pos('VCCCV',_word2);

while _point <> 0 do

begin
C1 := UPPERCase(Copy(_word,_point+2,1));
C2 := UPPERCase(Copy(_word,_point+3,1));

if ((NOT Contem(C1,"'JLHMNQRSXZ") ) and Contem(C2,'LR") ) or ( Contem(C1,'CLNPST") and (C2='H")) then
begin

_word := Copy(_word ,1,_point+1)+-'+RIGHT(_word ,Length(_word )-(_point+1));

_word2 := Copy(_word2,1,_point+1)+'-'+RIGHT(_word2,Length(_word?2)-(_point+1));
end

else
begin
_word := Copy(_word ,1, point+2)+'-'+RIGHT(_word ,Length(_word )-(_point+2));
_word2 := Copy(_word2,1,_point+2)+'-'+RIGHT(_word2,Length(_word?2)-(_point+2));
end;

_point := Pos('VCCCV',_word?2);
end;

_point := Pos('VCCCCV',_word2);

while _point <> 0 do

begin
_word := Copy(_word ,1,_point+2)+'-'+RIGHT(_word ,Length(_word )-(_point+2));
_word2 := Copy(_word2,1,_point+2)+'-'+RIGHT(_word2,Length(_word2)-(_point+2));
_point := Pos('VCCCCV',_word2);

end;

_point := Pos('VV',_word2);
while _point <> 0 do
begin
if not Pos('I'+UPPERCase(Copy(_word,_point
,2))+1" 1AIIAOIAO! 40! AUIEIIEUIOE! OE!SE! OI' 00! OU! +iif(_point<>1,iif(Pos(UPPERCase(Copy(_word,_point-
1,1)),'GQ")>0,'UAIUAIGAIUE!UE!GE!IUINOINGI'UO DO GO UUIUUNGUL, "), "))>0 then
begin
_word := Copy(_word ,1,_point)+-'+RIGHT(_word ,Length(_word )-_point);
_word2 := Copy(_word2,1,_point)+'-'+RIGHT(_word2,Length(_word2)-_point);
end;

if Pos('VV',RIGHT(_word2,Length(_word?2)-_point)) <> 0 then
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_point := _point + Pos('VV',RIGHT(_word2,Length(_word2)-_point))
else _point :=0;
end;

result := (_word);
end;

end.
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