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RESUMO

Neste trabalho, o objetivo principal ¢ inserir uma componente morfolégica em um modelo
computacional de aprendizagem de categorias de palavras, baseado em informacao distribucional,
e avaliar seu impacto na performance do aprendiz computacional. Para tanto, o modelo utilizado
para a inser¢ao dessa componente linguistica foi o desenvolvido por Faria e Ohashi (2018), que
tem como inspiragao o modelo apresentado em Redington e7 /. (1998). Ambos os modelos foram
baseados na ideia da informatividade do contexto, vista em Harris (1954). Nio ¢ assumido, a priori,
uma visao inatista ou empirista para o modelo, visto que esta tomada de posi¢do nio é relevante
no contexto desta modelagem, que explora tdo somente a informatividade dos dados de entrada,
de tal modo que os resultados obtidos sao uteis para ambas as perspectivas. Os resultados foram
obtidos a partir de 48 condigdes experimentais, sendo aplicadas em 7 simulagoes distintas, nas quais
sao avaliadas diferentes decomposi¢cdes morfoldgicas. As condigbes experimentais sao divididas
em 8 tipos e visam analisar aspectos diferentes que podem estar envolvidos no processo de
aquisicao: (i) janela de contexto; (ii) quantidade de palavras-alvo e de contexto; (iii) avaliagao de
performance por categoria; (iv) tamanho do corpus; (v) fronteira das sentencas; (vi) frequéncia e
ocorréncia; (vil) palavras funcionais; e (vili) o quanto uma categoria ajuda na categorizagdo das
outras. Os resultados foram analisados qualitativa e quantitativamente, além de serem avaliados
quanto a sua significancia estatistica. Nosso resultados demostram melhora no desempenho do
modelo quando introduzida a morfologia, se comparada ao modelo sem a morfologia. Além desse
resultado, vale ressaltar que os resultados demostraram que a selegdo das palavras-alvo impacta na
categorizagao, que o uso da informacao sobre a fun¢io do morfema nido impacta no desempenho
do modelo e que a informacio morfolégica sozinha se mostrou tiao informativa quanto a
informagdo com o contexto e morfologia.

Palavras-chave: modelagem computacional; aprendizagem distribucional; categorizagio de
palavras; morfologia; aquisicao da linguagem.



ABSTRACT

In this work, the main objective is to insert a morphological component in a computational model
for learning word categories based on distributional information and to evaluate its impact on the
computational learner's performance For that, the model used for the insertion of this linguistic
component was the model developed by Faria and Ohashi (2018), which is inspired by the model
presented in Redington et al. (1998). Both models are based on the idea of context informativeness
found in Harris (1954). A priori, no innate or empirical view is assumed for the model, as this
position is not relevant in the context of this modeling, which only examines the informativeness
of the input data, so the results obtained are useful for both perspectives. The results come from
48 experimental conditions applied in 7 different simulations in which different morphological
decompositions were evaluated. The experimental conditions are divided into 8 types and aim to
analyze different aspects that may be involved in the acquisition process: (i) context window; (ii)
set of target and context words; (iii) performance score by category; (iv) corpus size; (v) sentence
boundary; (vi) frequency and occurrence; (vii) function words; (viii) and how much one category
helps in categorizing the others. The results were analyzed qualitatively and quantitatively and
additionally tested for statistical significance. Our results show an improvement in the performance
of the model when the morphology is introduced compared to the model without the morphology.
In addition to this result, it is worth noting that the results show that the choice of target words
affects categorization, that the use of morpheme function information does not affect the
performance of the model, and that morphological information alone proved to be as informative
as information with context and morphology.

Key words: computational modeling; distributional learning; word categorization; morphology;
language acquisition.
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INTRODUCAO

Durante o processo de aquisi¢ao da linguagem, a crian¢a tem a sua disposi¢ao pistas de
diferentes naturezas que podem ser utilizadas para adquirir a lingua, dentre as quais podemos citar
as prosodicas, semanticas, fonoldgicas, sintaticas e morfolégicas. No que diz respeito as pistas
morfologicas, observadas neste trabalho, alguns estudos apontam que uma possivel alavancagem
sintatica ocorre quando a informacao distribucional do contexto ¢é levada em consideragao
(FINCH; CHARTER, 1991, 1992). Aqui consideramos como contexto a vizinhanga linear das
palavras que serdo categorizadas, por exemplo, em A4 gata feliz, o contexto da palavra gata na
sentenga seria @ e fe/iz. Nessa linha, outros trabalhos demonstraram a utilidade da informagao
contextual para a categorizagao de palavras (REDINGTON e o/ 1993; SHUTZE, 1993;
REDINGTON et al. 1995, 1998, MINTZ, 1995, 2002; FARIA; OHASHI, 2018). Os resultados
apresentados por esses estudos demonstraram também que, embora a informagao distribucional
seja uma excelente pista para a categorizacao de palavras, entretanto, ela pode nio ser suficiente
para garantir o sucesso da crian¢a nessa tarefa. Portanto, para contribuir com os estudos sobre o
tema, novas pistas precisam ser consideradas.

Diante disso, com o intuito de auxiliar os estudos na area da modelagem computacional
para a aquisicio da linguagem, neste trabalho foram inseridas pistas morfoldgicas' a0 modelo
desenvolvido por Faria e Ohashi (2018). O objetivo geral é analisar o impacto da morfologia no
modelo, com o intuito de responder a seguinte pergunta: o que acontecera ao modelo quando
inserirmos uma pista morfolégica como variavel linguistica? Temos como hipétese basica que, ao
inserir essa variavel linguistica, o desempenho do modelo seja melhor do que a sua versao anterior,
uma vez que estamos inserindo uma variavel que esta disponivel para o aprendiz ideal. E, como
estamos utilizando um modelo computacional, é possivel fazer experimentos que nio seriam
possiveis, ou muito dificeis, de aplicar nas criangas, conseguindo levar o aprendizado no modelo
ao extremo. Entdo, como objetivos especificos, temos a avaliagao do aprendiz computacional em
nove experimentos, (1) variacio do tamanho dos contextos; (2) variagao do numero de palavras
alvo e de contexto; (3) avaliagdo do desempenho por categoria; (4) variacio do tamanho do corpus,

(5) marcagao de fronteira das sentengas; (6) frequéncia »s ocorréncia; (7) remogao das palavras

! Estamos considerando como pistas morfoldgicas a morfologia como variavel no modelo. E levada em
consideragdo uma simplificagio do que observamos nos estudos morfolégicos. Entendemos a
complexidade da drea, mas optamos por uma abordagem sébria, principalmente, para conseguir controlar
os efeitos dentro do modelo.
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funcionais; (8) impacto de uma categoria sobre a outra na categorizagao; e (9) fala dirigida a crianca
vs fala entre adultos™

A presente dissertagao esta organizada em cinco capitulos. No capitulo 1, apresentamos
os conceitos que direcionaram o desenvolvimento do trabalho, com uma breve explicagio do que
seria 2 modelagem computacional, seguida da apresentacio do problema da categorizagio’ de
palavras e como o contexto pode auxiliar nessa tarefa, além de apresentar as diferengas entre a
clusterizacio® que foi aplicada neste trabalho e os etiquetadores automiticos. Por fim, descrevo a
visao geral da morfologia.

No capitulo 2, sintetizamos alguns trabalhos que utilizaram modelos similares ao que foi
proposto aqui. Ha modelos que utilizaram a perspectiva semantica e outros com a perspectiva
sintatica. Ambas as perspectivas sio fundamentais na utilizagao da nog¢ao de contexto distribucional
como pista, porém cada proposta tem suas particularidades, diante das diversas possibilidades de
desenvolvimento que se abrem numa modelagem.

E no capitulo 3 que apresentamos, detalhadamente, o modelo que foi utilizado como base
e também como a morfologia foi acrescida ao modelo, adaptando-o para utilizar os dois tipos de
informacao (distribucional e morfolédgica). Também ¢é explicamos o tratamento dado aos cwrpora e
os parametros que foram utilizados para o desempenho do modelo.

No capitulo 4, discutimos os resultados obtidos, partindo dos resultados quantitativos das
sete simulagoes realizadas, com o intuito de verificar o desempenho geral do modelo, comparando
com as simulagoes trazidas por Faria e Ohashi (2018), Faria (2019a, 2019b). E, num segundo
momento, apresentamos a analise qualitativa de trés simula¢oes, dando foco para aquelas que
utilizam as informag¢oes morfologicas.

Finalmente, no capitulo 5 apresentamos as Consideragoes finais deste trabalho, seguidas das

referéncias bibliograficas.

2 isse experimento foi feito somente na simulagio base, onde a morfologia néo ¢é levada em consideragio.
3 Categorizar no modelo significa clusterizat as palavras.

# Clusterizar, no modelo, significa agrupar as palavras seguindo os nossos critérios. Cf. capitulo 3, que
trata do processo de clustetizacio.
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1 MODELAGEM COMPUTACIONAL E CATEGORIACAO

1.1 SOBRE A MODELAGEM COMPUTACIONAL

Antes de entrarmos na modelagem computacional apresentada neste trabalho, precisamos
entender alguns aspectos da modelagem computacional. Podemos falar que uma das formas de
conseguirmos alcangar resultados, dentro das mais diversas areas de investigacdo cientifica, ¢é
simulando a realidade com o auxilio de computadores. A qualidade dessa simulagdo varia de acordo
com a quantidade de informagdes que nds temos sobre o que sera simulado e o quanto dessa
informacao podemos formalizar para inserir nos computadores, ou seja, quanto mais dados, melhor
a simulagao sera.

Por exemplo, vamos imaginar a constru¢ao de um modelo que simula a queda de dois
objetos. No primeiro momento, nés poderfamos observar o que esta envolvido no processo, por
exemplo, o peso de cada objeto e a forca gravitacional, pois essa seria uma possivel percepgao
inicial do movimento da queda. Ap6s fazer isso, irfamos comparar o resultado da simula¢ao com a
realidade e observar as diferencas entre o modelo e o resultado real do experimento. E, em um
segundo momento, aos poucos, mudarfamos a forma de analisar o problema da queda, inserindo
novas variaveis e melhorando a simulagio, até chegar ao ponto de estar de acordo, ou o mais
proximo possivel, da realidade. E, quando chegamos nesse nivel de desenvolvimento, alcangamos
um entendimento maior do problema, conseguindo uma resolu¢ao para o mesmo ou a manipulagao
e a avaliacdo do impacto das variaveis envolvidas durante o processo, de forma que esses dados
sejam informativos para a realidade.

Ainda sobre modelos computacionais, Faria (2020) afirma que, para auxiliar na compreensao
da realidade, um modelo precisa capturar a estrutura e a dinamica essenciais do fenomeno,
permitindo manipular e observar a interagao de todas as variaveis potencialmente envolvidas no
problema a ser investigado. Ou seja, nao pode ser simplério a ponto de nao conseguir evidenciar
os principais pontos do que esta sendo modelado, nem muito realista, a ponto de ser tao complexo
quanto o fenomeno real.

No que diz respeito aos modelos utilizados para investigacio da aquisi¢ao da linguagem,
Pearl (2010) alerta que esses precisam ser desenvolvidos baseados em uma teoria especifica e devem
considerar as limitagoes da crianca. Para isso, é preciso modelar levando em consideragao niveis de
processamento da informacido, que inclui a descricio do problema a ser investigado (nivel
computacional), além de quais passos serdo utilizados para solucionar o problema (nivel

algoritmico) e como o algoritmo sera desenvolvido (nfvel implementacional). Ainda segundo a
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autora, um modelo fornece uma maneira de investigar uma afirmagao especifica sobre a aquisi¢ao
de linguagem, que envolvera uma questio informativa nao 6bvia. A poténcia da modelagem esta
na capacidade de especificar mecanismos de aquisi¢ao da linguagem hipotéticos sobre os quais
temos total controle, de modo a permitir a manipulacdo das variaveis de interesse. Ainda, segundo
Pearl (2010) (@pud Marr 1982), os modelos devem atender a certos critérios avaliativos (suficiéncia

formal, compatibilidade desenvolvimental e poder explicativo). Como explica a autora:

A suficiéncia formal pergunta se o modelo aprende o que se espera dele, quando se espera
dele, a partir dos dados disponiveis a ele. Isso ¢ avaliado contra o que se conhece sobre
o comportamento da crianga e os dados de entrada. A compatibilidade desenvolvimental
pergunta se o modelo aprende de uma forma psicologicamente plausivel, usando recursos
e algoritmos da mesma forma que uma crianca faria. Isso ¢é avaliado a partir do que se
sabe sobre as capacidades cognitivas de uma crianca. O poder explicativo pergunta qual
¢ a parte crucial do modelo para que ele produza o comportamento correto € como isso
impacta a afirmacéo tedrica que o modelo esta testando. Isso ¢é avaliado pelo modelador
por meio da manipulacio das variaveis relevantes do modelo [...] ( PEARL, 2010, p.1606,

traducio livre)s.

Desse modo, quanto mais tais pré-requisitos forem satisfeitos, mais o modelo contribuira

significativamente para a pesquisa de aquisi¢ao da linguagem.

1.2 CATEGORIZACAO DE PALAVRAS USANDO INFORMACAO DISTRIBUCIONAL

A aquisi¢do da sintaxe de uma lingua envolve a aquisicio de categorias sintaticas’. Como
Redington (1998) alerta, explicar esse processo ¢ uma tarefa dificil tanto para perspectivas inatistas
quanto para empiristas. Do ponto de vista inatista estrito, terffamos um mapeamento das palavras-
alvo para as categorias, ja que estas seriam inatas. Porém, imaginamos que nio seria produtivo um
mecanismo de mapeamento que verificasse todas as combinagées possiveis, uma vez que um
mapeamento de 20 palavras para 2 categorias (2*), sem restricio, resultaria em mais de um milhio
de combinagoes. Como as linguas em geral possuem um numero indefinido de palavras e muitas

categorias mais, supomos que tal mapeamento seja baseado em algum tipo de regra interna (regras

® Formal sufficiency asks if the model learns what it is supposed to when it is supposed to from the data it
is supposed to. This is evaluated against known child behavior and input. Developmental compatibility asks
if the model learns in a psychologically plausible way, using resources and algorithms the way a child could.
This is evaluated against what is known about a child’s cognitive capabilities. Explanatory power asks what
the crucial part of the model is for generating the correct behavior, and how that impacts the theoretical
claim the model is testing. This is evaluated by the modeler via manipulation of the model’s relevant
variables (for example, whether the modeled children learn from unambiguous main-clause data only in
the example above). ( PEARL, 2010, p.166, trecho original)>.

6 A aquisi¢io de categorias sintaticas no modelo pode ser entendida como o mapeamento de uma palavra
para uma categoria.
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gramaticais, por exemplo). Empiristas também precisam lidar com esse problema, uma vez que
nesta perspectiva nao ha conhecimento prévio disponivel para a crianca. Portanto, além do
mapeamento a crianga precisa ainda descobrir as categorias sintaticas. Dessa forma, independente
da visao assumida, descobrir as pistas que contribuem para a categorizagao sintatica e que podem
ser obtidas analisando os dados com o minimo de assung¢des prévias, que é o caso da nformacao
distribucional, nos permite comeg¢ar a compreender como a criang¢a tem sucesso nessa tarefa
complexa.

Algumas criticas sobre a informagio distribucional sio levantadas por Pinker (1984). O autor
afirma que: (1) a quantidade de relagoes distribucionais possiveis a considerar estaria fora do alcance
de mecanismos de aprendizagem; (ii) muitas propriedades superficiais que um aprendiz leigo
poderia explorar sao irrelevantes, como mostram varios estudos linguisticos; (iii) mesmo dentre as
propriedades relevantes, as linguas variam muito com relagao a quais mobilizam; e (iv) correlagdes
locais “espurias” emergem em dados como “Joao come mag¢d” e “Joao come lentamente”
(adaptacdao nossa), em que o aprendiz concluiria que “maca” e “lentamente” sio da mesma
categoria. Entretanto, como apontam Redington e a/ (1998), nenhum desses argumentos ¢é
convincente, pois: (I) ndo é preciso assumir que o aprendiz busca cegamente por qualquer
propriedade possivel; (ii) o fato de haver propriedades irrelevantes nao impede que se aprenda com
as que sao relevantes; (iii) a variagao entre linguas nao pode ser obstaculo para este tipo de estudo,
pelo contrario, o torna essencial; e (iv) cabe aos estudos mostrarem que o aprendiz pode superar
os problemas locais, a partir de mecanismos psicologicamente plausiveis. Ademais, Redington ez a/.
(0p. cit) ressaltam que esse ¢ um problema tratavel computacionalmente, o que torna viavel sua
investigacao através de modelagem.

Somando aos argumentos acima, vale trazer aqui o estudo de caso de Valian (1986). Para
investigar com quantos anos as criangas adquirem certas categorias sintaticas, a autora realizou um
experimento com seis criangas, com idades entre 2;0 e 2;5, na tentativa de verificar se elas ja teriam
adquirido as seguintes categorias sintaticas: determinante, adjetivo, nome, sintagmas nominais,
preposicao e sintagmas preposicionais. Ainda de acordo com a autora, a importancia de tal estudo
¢ que, como as regras sintaticas sao descritas em funcao das categorias, sem as categorias nao
terfamos a regras sintaticas. A partir de suas analises, Valian (gp. ¢it.) conclui que com 2 anos e 5
meses, as criangas mostram um conhecimento vasto das categorias sintaticas, demostrando que a
aquisi¢ao poderia ter ocorrido antes.

Valian (1986) aponta, ainda, que ha algumas razoes para acreditar que a aquisi¢ao dessas
categorias sintaticas aconteceu por conhecimento sintatico, nao havendo correlagdo semantica

6bvia. Além disso, o experimento mostrou que o aprendizado das categorias acontece de forma
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gradual e que as criangas utilizam as regularidades distributivas como possiveis diagnosticos para a
associagao de uma categoria. As criangas procuram essas regularidades, concordancias e outros
fenémenos para testar as suas hipoteses. E, nesse caso, independe se é baseado em um
conhecimento anterior de categorias ou niao. Caso as criangas tenham um conhecimento prévio
sobre categorias, utilizam da informagao distribucional para alocar cada palavra em sua categoria,
do contrario, elas utilizam essa pista como um guia que indica a existéncia dessas categorias e que
precisam seguir essa regularidade. Isso indica, como argumenta Redington ez a/ (1998), que a
investigacdo da aprendizagem distribucional pode escapar ao debate inato versus nio-inato, sendo um
mecanismo presente, qualquer que seja a assungao geral.

Desse modo, quando associamos uma determinada palavra a uma categoria sintatica,
utilizamos ao menos dois conhecimentos sem, necessariamente, perceber: a nogao de que cada
palavra pertence a uma categoria e a propria existéncia das categorias. Esses dois conhecimentos
que colocamos em pratica podem ser problematicos para o aprendiz, pois mesmo que saibam da
existéncia das categorias, ainda precisam identificar quais palavras pertencem a essas categorias.
Entao, uma possibilidade para auxiliar nessa dupla tarefa seria utilizar a informacao do contexto
das palavras, ou seja, aproveitar certas regularidades presentes na lingua como pistas para essa
categorizagao. O experimento de Valian (1986) mostrou essa tendéncia.

Tais regularidades no contexto das linguas foram estudadas por Harris (1954), ao analisar
a coocorréncia das palavras, propondo que a partir da analise dos contextos das palavras, é possivel
determinar um grau de similaridade entre elas. O autor defende que podemos supor uma relagao
de significado entre as palavras em trés situagoes: (i) se duas palavras compartilham o mesmo
contexto de forma quase idéntica, podemos concluir que elas sio sindénimas; (ii) se compartilham
parcialmente o contexto, a diferenca de significado entre elas ¢ a diferenca entre seus contextos; e
(iii) se as palavras ndo compartilham o contexto, sdo de categorias sintaticas diferentes. Desse

modo, para direcionar a analise distribucional, Harris (1954) sugere considerar:

e Elemento: podemos dividir qualquer fluxo da fala em partes com tamanhos diferentes,
variando de acordo com o que queremos encontrar. Como essas partes possuem uma certa
distribuicao, é possivel encontrar as outras partes similares. E o que sera encontrado varia
de acordo com os interesses do pesquisadot, sendo palavras, classes de palavras, morfemas
ou fonemas;

e Similaridade: o quao proximos os elementos estao uns dos outros, sendo a similaridade

definida de acordo com regras determinadas;
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e Dependéncia: existe a possibilidade de que um conjunto de palavras A s6 ocorra quando
em combinac¢ido com um conjunto de palavras B. Entao, é plausivel que tenhamos um
elemento chamado AB;

e Substitutibilidade: dois elementos sido substituiveis entre si se tem muita similaridade. E, de
acordo com o grau de similaridade, podemos dividir entre sindnimo, diferente significado
ou diferente classe;

e Dominios: sao situagoes limitantes para que determinada estrutura apareca. Por exemplo,
se uma palavra X acontece antes de uma sentencga e isso implica que sempre ocorrera
determinada estrutura apos esse aparecimento, temos a ideia de dependéncia; e

e Dados: as analises ndo podem ser feitas a partir de habitos de falantes ou de algum gerador
de padroes. Mas sim de um corpus real, onde se consiga derivar todas as regularidades que
iremos estudar. Assim, podemos presumir que a regularidade estudada podera ser

encontrada em outros corpora semelhantes.

Tais discussoes empiricas e tedricas sio apoiadas por estudos computacionais como Finch
e Chater (1991, 1992), Redington ez al. (1993), Mintz (1995), Redington e a/. (1995), Redington ez
al. (1998), Mintz e Newport (2002), entre outros. Cabe destacar que o modelo apresentado em
Redington e al. (1998) foi utilizado como referéncia para o desenvolvimento do modelo
apresentado aqui — no capitulo 3, explicamos o modelo desenvolvido aqui, fazendo um paralelo
entre os aspectos levantados por Harris (1954) e descrevendo como o modelo se relaciona com

tais aspectos.

1.2.1 Etiquetar versus Clusterizar

Nesta se¢ao, trazemos algumas diferencas entre efiguetar e clusterizar, ja que sao técnicas
que podem ser utilizadas para o mesmo objetivo, mas aplicando procedimentos diferentes. Neste
trabalho, utilizamos um corpus etiquetado morfologicamente — através do eDictor— o Corpus
Histérico do Portugués Tycho Brahe (CTB), como cwrpus de referéncia, ja que o modelo
apresentado aqui tem a custerizagio como objetivo final e compara os grupos obtidos com as

etiquetas empregadas no CTB.

7O eDictor (PAIXJ\O DE SOUSA; KEPLER; FARIA, 2013) ¢ um software desenvolvido para trabalhos
filolbgicos e para analises linguisticas automaticas. O programa esta disponivel em:
<https://humanidadesdigitais.org/edictor/>.
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De modo geral, a efiguetagao é um processo de anotagao ao qual um texto é submetido, em
que cada palavra representa um foken que recebe uma etiqueta morfologica. Para facilitar esse
processo, os etiquetadores podem ser treinados a partir de textos previamente anotados, podem
operar com regras predefinidas ou, ainda, alguma outra metodologia que garanta um bom
desempenho. As ferramentas de etiquetacao disponiveis atualmente apresentam altos niveis de
precisio e performance (em torno de 97% a 98% de acerto), oferecendo resultados satisfatorios do
ponto de vista computacional, como pode ser visto em Christodoulopoulos e# a/. (2010), pois, ao
final da aplicacdo, o importante é que o resultado se aproxime o maximo possivel de 100% de
precisio.

A clusterizagao, por outro lado, é um procedimento que nio visa classificar e etiquetar
palavras, mas sim reunir palavras que julga pertencentes a uma mesma classe em grupos (c/usters),
ndo havendo a relacio palavra/etiqueta de forma direta como nos etiquetadores. Em outras
palavras, enquanto a etiquetagem aplica etiquetas predefinidas a palavras, a clusterizagao apenas
busca inferir agrupamentos possiveis para as palavras de um texto. Nos dois casos, a etiquetagem
aplicada e os agrupamentos inferidos podem ter uma natureza mais semantica ou mais sintatica, a

depender do método e do objetivo.

1.3 A MORFOLOGIA

Como este trabalho trata da inclusio de informacdes morfoldgicas em um modelo
computacional baseado na informacao distribucional, nesta se¢ao, tratamos da morfologia de
forma nio exaustiva, ou seja, sabendo que a discursao na area é ampla, ndo é o objetivo deste
trabalho abordar tais questdes. Sendo assim, no primeiro momento, trazemos uma perspectiva
geral da morfologia a partir de Aronoff (2011) e, brevemente, uma perspectiva da morfologia no
PB, a partir de Camara Jr. (1970) e MURATTI; MURATTI, 2011). Ou seja, o propésito aqui nao
¢ apresentar todas as nuances desse tema, mas trazer conceitos que foram utilizados nesta pesquisa

para melhor entendimento do que vem adiante.
1.3.1 Visdo geral da morfologia nas linguas humanas
Todos os seres humanos sao capazes de entender e criar novas palavras, seja uma palavra

completamente nova ou uma nova palavra utilizando afixos, unindo-os com palavras ja existentes.

Esse fenomeno pode ser explicado pela existéncia da morfologia, que do ponto de vista linguistico,
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segundo Aronoff (2011), pode ser definida como um sistema mental envolvido na formacao de
palavras ou como o estudo da estrutura da formacao dessas palavras, a partir do qual podemos
fazer dois tipos de analises, a analitica e a sintética.

A analitica é uma abordagem na qual todas as palavras sao analisadas, desmembradas e
comparadas entre si, a partir de uma amostra de dados. De forma geral, esse tipo de andlise sempre
¢ importante a priori, por ser na qual observamos os dados sem uma perspectiva tedrica. Apos
desmembrar as palavras, ¢ necessario entender cada uma das suas partes, como funcionam e como
podem ser formadas, processo que chamamos de sinfese. Para ilustrar esse processo, tomemos o
exemplo trazido por Aronoff (2011), que faz a comparagdo com a desmontagem e remontagem de
um relégio: na desmontagem, serdo encontradas diversas pegas que sdo necessarias para a
remontagem; e se essa remontagem for feita por tentativa e erro, talvez nao seja possivel montar
novamente o relégio ou demore muito mais tempo. Entao, seria mais facil ter uma espécie de teoria
que guie esse processo. Fazendo um paralelo com a morfologia, o fato de conseguirmos criar novas
palavras significa que temos um guia, que mostra o que esta envolvido no processo de manipulagao
dos morfemas. Dessa forma, os seres humanos usariam as duas analises, a analitica, quando se
deparam com uma nova palavra, separando para entender o que esta ali. E a sinfese, quando formam
novas palavras, ou seja, entendendo o processo de criagao.

Quando essas analises sdo realizadas, dois processos podem estar envolvidos, a flexdo e a
derivagao, ambos com a utilizagao de afixos no processo de modificagao das palavras, sendo esses
afixos, morfemas que podem ser unidos a outros radicais, no inicio ou final da palavra (prefixos
para o inicio e sufixos para o final®). No processo de flexdo, ha modificagio nas formas gramaticais
das palavras, como em ox/ boi, ox-en/ bois (singular, plural), como exemplificado em Aronoff (2011,
p.47). Basicamente, a morfologia flexional adapta palavras existentes a seu contexto sintatico e a
aspectos semanticos, mas sempre mantendo o sentido basico da raiz. No processo de derivagao,
ocorre a criacdo de palavras a partir de outras, com mudanga do significado em maior ou menor
grau e até mesmo da categoria da palavra inicial. Por exemplo, temos #e/ amarrar e un-tie/ desamarrar,
em que acontece a ctiacdo de um ant6nimo, mantendo a classe verbal. Ja em digg/ cavar e digg-
er/ escavador, vemos a ctriacdo de um substantivo a partit de um verbo. Quando ha as realizacoes
fonologicas dos morfema, denominamos morfe. Por exemplo, para o inglés, Aronoff (2011) traz
os exemplos do morfema -ed, que pode ter o morfe #em jumped (pulou) e pode o morfe d em repelled

(repeliu).

8 Ha outros tipos de afixos atestados nas linguas, como infixos e circunfixos, que optamos por nio
discutir aqui por nio serem diretamente relevantes para o presente estudo.
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1.3.2 Visdo geral da morfologia no portugués brasileiro

No que diz respeito ao PB, é possivel observar a ocorréncia de morferma zero, morfes
cumnlativos, morfes alternantes, morfes redundantes e morfes hominimos MURATTI; MURATTI, 2011). O
morfema Zero, representado pelo simbolo (), acontece quando existe um morfema que marca género
ou plural, por exemplo, e nio existe a mesma matrca para 0 oposto, como em professor-a /
professor-O. Os morfes cumnlativos sio aqueles que carregam mais de uma fung¢ao, como no caso de
canta-sse-mos, onde -sse- indica o fempo imperfeito e modo subjuntivo. Os morfes alternantes sao
aqueles que ocorrem na troca entre dois fones, como em av6/avo, e sio de natureza vocalica,
consonantal ou suprassegmental, como em firo/feres, digo/dizes e retifica/retifica. Quando ha
um motrfema que marca o plural ou o género, por exemplo, e ainda assim existe uma alternancia
na raiz, sao chamados de morfes redundantes, como em poco/po¢os, sogro/sogta e trago/trazes. Por
tim, os morfes homdnimos, que sao morfes onde ha a mesma forma, mas significado diferente, como
em (o) cant-o/(eu) cant-o, sendo a primeira palavra nome e a segunda verbo.

Como dito anteriormente, é possivel, a partir do processo de derivagdo, criar novas
palavras utilizando os morfemas derivacionais. Os morfemas derivacionais que ocupam a posi¢ao
anterior ao radical em PB, os prefixos, tém algumas caracteristicas, como a mudanca do significado
da raiz, em algumas situagdes, como em fn-certeza, nao indicando categorias gramaticais de género,
numero, tempo, modo e pessoa; também nao alteram as categorias sintaticas, os nomes continuam
sendo nomes, os verbos continuam sendo verbos, como em fazet/re-fazer. Ainda, alguns prefixos
ganham autonomia morfolégica, como em extra-ordinarios, por exemplo. Ja os sufixos apresentam
caracteristicas diferentes, nio alteram a significacdo da raiz, como em sapar-o/sapat-eiro, e, a0
contrario do prefixo, podem alterar as categorias sintaticas, como em 7eal/ real-izar.

Os morfemas flexionais ou desinéncias sao aqueles que mudam a flexao dos verbos,
nomes, adjetivos, pronomes, artigos e numerais. As desinéncias no PB sao classificadas em nominais,
que indicam género (masculino e feminino) e numero (singular e plural), e verbais, classificadas
em modo-temporal (tempo e modo do verbo) e nimero-pessoal (numero e pessoa da forma
verbal).

Sobre as desinéncias nominais, Camara Jr. (1970) aponta que a descri¢iao de género dos
nomes pode ser feita como nomes de género sinico ((a) rosa); nomes de dois géneros sem flexao(o, a) artista);
e nomes de dois géneros((0) lobo/(a) loba). Além disso, os nomes podem, ainda, ser classificados
considerando a heteronimia, quando ha representacao de género usando palavras distintas (pai/mae),
a derivagao sufixal(galo / galinha) e a alomorfia no radical (frade/ freira). Quanto a flexdo de namero, esta

diferencia o singular e o plural, como dito. Entretanto, em alguns casos, o plural marcado nos
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nomes (-s) ndo indica mais de uma ocorréncia, sendo apenas uma marcagao gramatical, sem
oposicdo de sentido, como em os deulos; além de alguns nomes que mudam o sentido quando
flexionados (a honra/as honras). Desse modo, nem sempre podemos afirmar que a presenca do -s
indica necessariamente o plural, sendo que existem situagdes em que ha modificagdes
morfofonémicas, como em limio/limdes.

Os verbos tém uma complexidade flexional maior que a dos nomes, dada a quantidade
de tempos, modos e pessoas verbais — ha pelo menos 13 tempos verbais, além de 3 pessoas para o
singular e 3 pessoas para o plural. Uma possivel representagao para os verbos é radical + vogal tematica
+ desinéncia modo temporal + desinéncia nimero pessoal, mas nao significa que todos os verbos
apresentardo todas os morfemas. Por exemplo, #rocam, que nao tem a desinéncia modo temporal,
sendo marcada com o simbolo @, indicando vazio: troc-(radical) ,-a- (vogal tematica), -O
(desinéncia modo temporal) e -m (desinéncia nimero pessoal). Além disso, ainda existem os verbos
irregulares, que nao seguem o padrao geral dos verbos, como, por exemplo, o verbo 77, que na
primeira pessoa do presente do indicativo € vox, tendo o radical »- e a desinéncia numero pessoal -
ou, os demais afixos sao marcados com o -.

Dito isso, podemos perceber que a representagao morfoldgica pode acontecer em varios
niveis, por exemplo, podemos falar apenas dos afixos, sem falar necessariamente das suas fun¢des
morfologicas, ou, ainda, lidar apenas com os prefixos ou sufixos sem uma decomposi¢ao exaustiva.
Essas possibilidades, por parte da morfologia, nos colocam a frente de varias decisdes quando
estamos lidando com modelos computacionais, pois, precisamos definir qual o nivel da analise
vamos inserit no modelo. Afinal, mesmo sabendo que ¢ possivel um nivel de analise mais
detalhado, nem sempre é o que o modelo precisa. No capitulo 3, onde discutimos o modelo aqui

utilizado, explicamos as decisdes tomadas para a escolha do nivel da morfologia que foi utilizado.
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2 ESTUDOS SOBRE O TEMA

Conforme apresentado anteriormente, a modelagem computacional nos auxilia no
desenvolvimento e na compreensio dos fenémenos envolvidos em um determinado processo.
Nesta secdo, apresentamos estudos que tém como parte da sua metodologia o uso de modelos
computacionais, que analisam o contexto das palavras, com o intuito de encontrar relacoes
linguisticas e, alguns, com o intuito de analisar como tais contextos podem ser uma possivel pista
para o entendimento do processo de categoriza¢ao ou ainda, quais informag¢oes podemos retirar a
partir da regularidade encontrada entre eles.

Cabe apontar que, na investigagao cientifica, podemos nos deparar com estudos que,
ainda que possuam objetos de pesquisas semelhantes, trazem diferentes objetivos e perspectivas de
analise. Na modelagem computacional, nao ¢ diferente. Entao, mesmo que esta pesquisa tenha
como objetivo a andlise do contexto das palavras, com foco na categorizacio de palavras, nés nos
deparamos com estudos que se diferenciam tanto em aspectos técnicos quanto metodolégicos. No
leque dos modelos que analisam a informagdo distribucional de contexto, irei apresentar dois
grandes grupos, os que trabalham com a perspectiva semantica e os que trabalham com uma
perspectiva sintatica. Nesses grupos, ha modelos que nao utilizam as informagoes com a intengao
de investigar o impacto lingui, apenas analisam a relagao das palavras em diferentes textos, no geral,

com o intuito de melhorar métodos de processamentos de linguagem natural.

2.1 OS MODELOS FOCADOS NA SEMANTICA

Entre os estudos que trabalham com a perspectiva semantica, Deerwester ef a/. (1990)
trazem uma proposta de investigacao que utiliza o contexto das palavras para criar um método de
recuperagao de informag¢oes baseado na semantica. O foco desse método é melhorar a indexagao
na busca de documentos, substituindo a busca que eles chamam de #adicional, onde o retorno do
documento acontece a partir da combinacdo entre duas palavras iguais, por um método que
consegue retornar, por exemplo, um documento mesmo que o termo pesquisado nido esteja
explicitamente nele, utilizando a analise semantica latente (LSA). O modelo proposto por
Deerwester et al. (1990) é baseado em uma tabela com a relacao Termos x Documentos, onde cada
termo ¢é representado por um vetor; e para encontrar a relagio entre os documentos, aplicam a
decomposicao de valores singulares (SVD). A partir desse resultado, é possivel criar uma relagao

entre um termo a ser pesquisado e o documento. Por exemplo, ao procurar por barco, mesmo que
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um documento nao apresente tal palavra explicitamente, mas sim termos como proa (remetendo a
barco), tal documento poderia ser retornado no resultado da busca. Os resultados obtidos se
mostraram superiores em um teste (precisao de 0,51 versus 0,45) e igual em outro, se comparados
ao modelo #radicional. Segundo os autores, é o suficiente para um encorajamento para O NOVO
método, ja que é possivel melhorar fazendo um tratamento a priori no texto e utilizando um sistema
de busca voltado para ele.

Ja Landauer e Dumais (1997) investigaram, também utilizando os métodos LSA e SVD,
se era possivel um modelo julgar novas palavras como sinonimas de outras, para isso, aplicaram
esses métodos em um corpus geral’ € tomaram, como base para avaliagio do modelo, os resultados
obtidos no Teste de Inglés como Lingua Estrangeira (TOEFL) realizado por pessoas. Além disso,
verificaram a taxa de aprendizado de novas palavras, comparando o resultado do método com o
de criancas em idade escolar. O teste do TOEFL era composto por 80 julgamentos de multipla
escolha entre uma palavra-alvo e quatro significados. Nesse modelo, os pesquisadores utilizaram o
contexto das palavras para formar uma matriz composta por Palavras-alvo x Contexto. Porém, como
¢ alertado por Landauer ez a/. (1998), nesse método o contexto nio trata de uma analise baseada em
uma contagem simples do contexto das palavras, na qual apenas as palavras sao unidades, mas sim
de um contexto complexo, que envolve até sentengas como unidades de contexto. A partir dessa
matriz gerada, o modelo utiliza a técnica SVD para encontrar uma determinada medida, o fator do
SVD, que pode ser utilizada como métrica para indicar se duas palavras estao proximas ou nio.
Quanto maior o fator SVD, maiores as chances de essas palavras serem sinonimas. O modelo se
mostrou capaz de resolver os testes de significados do TOEFL, apresentou uma taxa de 64,4% de
palavras corretas versus 64,5% de palavras incorretas, e encontrou uma taxa de aprendizado de novas
palavras proximo ao das criangas em idade escolar.

Uma abordagem diferente das apresentadas até o momento pode ser vista em Bullinaria e
Levy (2007), que fazem quatro experimentos para avaliar o quanto de informagao semantica pode
ser extraida da coocorréncia dos contextos: (1) sinénimos utilizando o teste do TOEFL; (ii) analise
da medida de distancia entre as palavras; (iii) capacidade de analise da distancia semantica entre as
palavras; (iv) e se hd possibilidade de utilizar a mesma analise para verificar as categorias sintaticas.
Nessa proposta, os autores utilizaram uma contagem de contexto simples, na qual a janela de
contexto, que ¢ a quantidade de palavras que serdo analisadas ao redor da palavra-alvo, é variavel.
Tal janela ¢ utilizada para a construg¢do de um vetor com as ocorréncias dos contextos para uma
determinada palavra-alvo. Expandindo o que foi feito em Bullinaria e Levy (2007), Bullinaria e Levy

(2012) continuaram com a mesma abordagem, porém aumentando a quantidade de experimentos,

9 Utilizamos o termo corpus geral para fazer referéncia ao corpus que nio é de fala dirigia a crianca.
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inserindo a andlise do SVD, verificando a informacgdo das palavras funcionais, entre outros
experimentos. Como o intuito era de avaliar diferentes métricas sobre métodos diferentes de
extracdo semantica de coocorréncia que nos permite verificar a performance das métricas utilizadas.
Por exemplo, no mesmo experimento do TOEFL, feito por Landauer e Dumais (1997), em uma
das variagoes apresentadas no artigo, foi obtida uma porcentagem de acerto de 72,5% versus os
64,4% de Landauer e Dumais (1997).

Também a fim de demonstrar a utilidade do contexto das palavras, mas aplicado em redes
neurais voltadas para semantica, Kajic e Eliasmith (2018) inseriram essa propriedade para
demonstrar que tais redes que a utilizam sdo tao capazes quanto outras, que utilizam metodologias
distintas. Para isso, os estudiosos utilizaram dois modelos de redes neurais, a Word2Vec e a GloVe,
empregados para processamento de linguagem natural. Em comparagao com as demais, ambas as
redes também se sairam bem, assim como as demais, conseguindo construir o que eles chamaram
de conbecimento de pequeno mundo, ou seja, conseguiram encontrar o que estd sendo buscado,
navegando por poucos nos da rede.

Ha, também, modelos que tentam encontrar na analise distribucional padroes semanticos
ao redor de determinadas palavras, como ¢ o caso de Pado e Hole (2019), que utilizaram esse tipo
de modelo para analisar a polissemia no pronome alemio sih, se mostrando util, segundo os
autores, uma vez que conseguiram observar e analisar o pronome nas 8 posi¢des previstas, a partir
do resultado obtido pela rede neural. Dessa forma, tanto esse modelo quanto os outros
demonstrados, até o momento, se mostraram eficazes em solucionar determinados problemas,
utilizando apenas o contexto das palavras, evidenciando que existe um conhecimento a ser

explorado nesse tipo de informacao e a possibilidade para uma alavancagem semintica.

22 OS MODELOS FOCADOS NA SINTAXE

Ha modelos como o de Schutze (1993), que utilizam uma rede neural para categorizar as
palavras. Nesse tipo de modelo, nao temos o controle do que acontece entre os neuronios da rede,
porém, podemos configura-los de forma que o aprendizado acontega, baseado nas regras definidas.
Além disso, as regras aplicadas nessa rede se baseiam no corpus utilizado e, também, utilizam apenas
o contexto das palavras como pistas. Os resultados obtidos pela rede neural se mostraram efetivos

no teste feito pelo autor.
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Nao podemos deixar de falar dos precursores do modelo apresentado em Redington ez a/.
(1998)" e Finch e Chater (1991, 1992), que trazem a proposta de verificar se ¢ possivel categotizar
palavras sem conhecimentos sintaticos prévios, apenas utilizando o contexto de coocorréncia entre
as palavras. Nesses estudos, foi trazida a possibilidade de o contexto ser utilizado como uma pista
que ajudaria na alavancagem sintitica. Para essa verificagdo, 0s autores propuseram um sistema
hibrido, no qual a similaridade entre as palavras ¢ calculada por uma rede neural, e os resultados
obtidos sao utilizados para que um modelo simbdlico seja o responsavel pelo agrupamento das
palavras, nesse caso, agrupando as palavras com as medidas de similaridade mais proximas em um
dendrograma. Nesse tipo de representacio, é possivel observar niveis de agrupamentos diferentes,
nos quais as palavras com maior proximidade sio consideradas pertencentes a mesma categoria e
as palavras mais distantes sdo consideradas de categorias diferentes. Os autores nao utilizaram uma
medida para a avaliagio do modelo, porém apresentaram como resultado alguns agrupamentos
obtidos, demostrando a efetividade do método proposto.

Dando continuidade aos modelos vistos em Finch e Chater (1991, 1992), temos a
proposta desenvolvida por Redington ez a/. (1993). Nesse novo modelo, os pesquisadores niao
implementaram uma rede para encontrar a medida de similaridade, mas fizeram um calculo
utilizando os vetores que armazenaram os contextos das palavras-alvo, denominado de veror de
contexto. Além da mudanca no modo como a similaridade foi calculada, nesse estudo utilizaram
como entrada o corpus CHILDES (MACWHINNEY, 1989) a fim de aproximar os dados de entrada
aos dados dos aprendizes. O estudo visou, ainda, categorizar as palavras sem o auxilio de outras
variaveis além do contexto, alcancando grupos com 90% de palavras categorizadas corretamente.
Cabe destacar que outra variacao desse estudo pode ser vista no modelo desenvolvido em
Redington ez al. (1995), quando os pesquisadores utilizaram a mesma abordagem com um corpus de
fala chinés, alcancando uma certeza de categorizagao das palavras nos grupos encontrados de até
70%.

Outro modelo que utiliza métodos semelhantes aos encontrados em Finch e Chater (1991,
1992) é o modelo proposto por Mintz ez al. (1995), que traz como proposta avaliar a informatividade
dos contextos das palavras, categorizando verbos e nomes, utilizando apenas as palavras anterior e
seguinte da palavra-alvo a ser categorizada. Os autores apontaram que uma das justificativas para
essa investigacdao seria o fato de que, mesmo que as criangas tenham conhecimento inato das
classes, elas ndo saberiam de antemio quais palavras da lingua dela pertencem a determinada

categoria. Ademais, a informagao distribucional pode ser uma pista que esta sempre a disposi¢ao nos

10°0O modelo apresentado por Redington ez a/. (1998) foi utilizado como inspiragdio do modelo proposto
neste trabalho.
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dados de entrada. E mesmo que a informagido distribucional por si ndo seja suficiente para a
aquisicao das categorias, ela pode ser uma fonte de informagdes uteis, como nos resultados
demonstrados no estudo.

Dando sequéncia ao modelo, Mintz ef a/. (2002) expandiram os experimentos com o
proposito de tornar o zput do modelo mais parecido com o zput do aprendiz. Para isso, inseriram
fronteiras nas sentencas, substituindo classes fechadas por um simbolo (FNCT) que sinaliza a
presenca daquela palavra na sentenca; reduzem o tamanho do zput, diminuindo a quantidade das
palavras que podem ser utilizadas como pistas na janela de contexto; e testam novas janelas de
contexto para verificar se possiveis ruidos prejudicam o modelo. Mesmo com essas variagoes, foi
possivel obter um resultado positivo, principalmente pelo objetivo do método, que é analisar a
informacao distribucional do /zput e nao, necessariamente, modelar perfeitamente uma crianga. Nos
resultados obtidos por Mintz ez a/. (2002), foi possivel encontrar agrupamentos com uma pureza
de até 80%, sendo esse percentual o indicativo da quantidade de palavras de apenas uma categoria
sintatica no mesmo grupo.

Em Clark (2003) podemos ver um modelo que insere a morfologia como outra pista para
a categorizacdo de palavras utilizando a analise distribucional em 7 linguas diferentes (inglés,
bulgaro, tcheco, estonio, hingaro, romeno e esloveno). Para esse experimento, o autor utilizou,
além da clusterizagio, experimentos que levam em consideracdo a frequéncia e um algoritmo
bayesiano para agrupamento de palavras que sio tidas como pertencentes a0 mesmo grupo. Nos
outros modelos apresentados até aqui, tinhamos variacGes, mas todos utilizaram apenas o contexto
da palavra-alvo para que fosse possivel a categorizagao. Em um dos experimentos que Clark (2003)
propos, uma palavra s6 pode fazer parte do cluster se ela tiver algum padrao morfolégico com as
outras palavras envolvidas, como, por exemplo, palavras terminadas em -zzg. Para fazer essa analise,
ele criou uma férmula que calcula a probabilidade para que um subconjunto de caracteres pertenca
a0 mesmo grupo, dessa forma, analisando a morfologia. Comparando com outros experimentos
feitos por ele, a morfologia se mostrou um diferencial nas palavras com frequéncias menores que
5 no corpus, para 5 das 7 linguas utilizadas; e para as outras 2, a morfologia com a frequéncia se
mostrou melhor.

Por fim, um estudo que se aprofundou mais na questao morfoldgica, dentre os modelos
que utilizaram a informagdo distribucional, foi o de Onnis e Christiansen (2008). Os autores
desenvolveram um modelo sensivel aos padroes nas bordas das palavras, com a intengao de
categorizar as palavras em nomes, verbos e uma categoria outras, onde colocaram as palavras que
nao siao verbos ou nomes. No total, foram feitos 6 experimentos, dentre os quais, 3 tiveram o

objetivo de avaliar mais detalhadamente o comportamento no inglés e 3 foram destinados a outras
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linguas (alemado, francés e japones), utilizando a os dados do CHILDES. Como base para esses
experimentos, foi apresentado um contexto diferente, no qual o que é contabilizado ndo sio as
palavras ao redor de uma determinada palavra-alvo, mas sim os afixos dela, sendo que cada afixo é
representado por uma coluna na tabela das palavras que seriam categorizadas. Para o experimento
1, as palavras foram decompostas utilizando o CELEX" como base para a extracio dos afixos.
Nesse experimento, foi possivel categorizar corretamente 60,7% no geral, sendo o melhor
desempenho na categorizagao dos verbos. O experimento 2, baseado nas bordas fonolégicas das
palavras, feito utilizando o CELEX; as palavras foram transcritas foneticamente e o menor
segmento'” foi extraido das bordas, por exemplo, does (/dAaz/), onde foram contabilizados /d/- e -
/z/ como bordas da palavra. O resultado geral foi de 59,7% de categotizacio cortreta, também
tendo uma vantagem para os verbos na categorizagao. O experimento 3 foi baseado em uma rede
neural nao supervisionada a partir da decomposicao utilizada no experimento 2. Como resultado,
obtiveram uma categorizagao geral correta acima dos 45% e melhor categorizagdo para o grupo
outras. Os experimentos 4, 5 e 6 seguiram os mesmos procedimentos do experimento 2, sendo que
o experimento para o alemao alcangou 54% de acerto, com melhor categorizagdo para os verbos.
O experimento para o francés obteve 53,9% de acerto geral, com os verbos mais bem classificados.
E o experimento para o japonés alcan¢ou uma categorizagao correta 51,5% de forma geral, com
os verbos com melhor taxa de categoriza¢do. Assim, observamos que todos os experimentos
obtiveram uma porcentagem de categorizacao maior que a taxa base, que alcangou, no maximo,
33% no experimento 2. Em todos os experimentos demonstrados até aqui, a morfologia se
mostrou uma pista com resultados melhores do que o resultado de base, mas nao o suficiente para

alcangar uma categorizagao perfeita em conjunto com a zuformagio distribucional.

1 Banco de dados com informacdes ortograficas, fonologicas, morfologicas, sintaticas e frequéncia de
palavras: < https://catalog.ldc.upenn.edu/LDCI6L14>.

12 Optamos por utilizat a expressdo menor seguimento diante da escolha dos autores em “By selecting the
smallest phonological unit [...]” (Onnis e Christiansen, 2008, p. 195), para indicar que estava extraindo
seguimentos da borda.
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3 O MODELO DISTRIBUCIONAL

Conforme ja pontuado ao longo do texto, os problemas precisam seguir uma série de
passos para serem modelados computacionalmente e, além das possiveis limitagdes impostas por
esses passos, precisam ter uma representacao da realidade de forma que possamos extrair algum
tipo de informagao. E para a aquisi¢do, ainda precisam, minimamente, atender aos critérios de Pearl
(2010), listados na introduc¢ao deste trabalho. Sendo assim, nesta se¢iao, demonstramos como foi
feita a modelagem da morfologia, 0 modo como foi inserida no modelo, além de explicar o
funcionamento do modelo sem a morfologia inserida, descrevendo os modelos que tomamos como
base, com a inteng¢ao de deixar o mais simples possivel o entendimento do que esta sendo proposto.

O modelo simulou uma aquisi¢ao instantanea, baseado em um aprendiz que armazena
informagoes e, apoés uma certa quantidade de dados armazenados, analisou e tomou decisdes
seguindo alguns critérios, foram eles: palavra a ser categorizada (palavra-alvo), tamanho da
vizinhanca da palavra alvo (janela de contexto) e quais palavras ao redor da palavra alvo serdo
analisadas (palavras de contexto). O modelo base nio utilizou a morfologia como parte da tomada
de decisbes, mas utilizou como palavras-alvo as 1000 palavras mais frequentes do corpus, sendo as
150 mais frequentes utilizadas como palavras de contexto; e a janela de contexto foi definida como
as duas palavras anteriores e as duas palavras seguintes. Quanto ao modelo com a morfologia,
seguimos a mesma configuragao para as palavras de contexto, mas utilizando somente 650 palavras-
alvo, isso aconteceu porque nem todas as 1000 palavras mais frequentes passaram no teste para
receber informagao morfoldgica. Essas informagdes e outras a respeito do modelo serdo descritas

a seguif.

3.1 A BASE DO MODELO

Para o modelo apresentado aqui, conforme ja citado, utilizaremos o modelo desenvolvido
em Faria e Ohashi (2018), Faria (2019a) e Faria (2019b) e tendo como estudos base, Redington ez
al. (1998), Mintz (2002), Clark (2003) e Onnis e Christiansen (2008). Dessa forma, com o intuito
de demonstrar que as propriedades distribucionais das palavras podem ser altamente informativas,
no que diz respeito a categoria sintatica, e como essa informagao pode ser extraida por alguns
mecanismos psicologicamente plausiveis, Redington e al (1998) propds trés estagios para
desenvolver esse tipo de analise:

@) medir os contextos de distribuicao em que cada palavra ocorre;
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(i1) comparar o contexto de distribuicdao para pares de palavras; e

(i)  agrupar palavras com distribui¢oes de contextos similares.

O primeiro estagio envolve coletar o contexto (por exemplo, duas palavras imediatamente
seguintes e anteriores a palavra-alvo, Tu/e/z 1) em que as palavras ocorrem, isto é, sdo coletadas
estatisticas de coocorréncia entre a palavra-alvo e as palavras em seu entorno, armazenando os dados
estatisticos em uma fabela de contingéncia (1abels ?), na qual cada célula registra a frequéncia de
coocorréncia da palavra alvo com uma dada palavra de contexto. Uma representaciao grafica pode ser
vista na [oma 1. Apos a coleta desses dados, cada linha da tabela de contingéncia é uma linha
correspondente a uma palavra alvo, formando uma representacao vetorial da distribui¢do observada

das palavras de contexto na posi¢ao relevante, chamado de vezor de contexto (1abela 3).

Tabela 1: Exemplo de uma janela de contexto em que sdo contabilizadas duas palavras anteriores da
palavra alvo e duas depois. Nesse exemplo, temos ##a como a palavra alvo. O termo palavra de contexto foi abreviado
para PC e ao lado da abreviatura a posi¢io que ela representa na tabela de contingéncia. Nesse caso, ficou em ordem

crescente apenas pata facilitar a exemplificagao.

Janela de contexto

- | Alvo -2 (PC1) | Alvo -1 (PCy) Palavra alvo | Alvo +1 (PC3) Alvo +2 (PCy) - -
A Belldandy é uma gata bonita e teimosa

Tabela 2: Representacio de uma tabela de contexto, onde as linhas sdo os vetores de contexto que formam as
palavras-alvo (PA).

abela de contingéncia

Posicao na janela de
contexto
Alvo -2 0...
Alvo -1
Alvo +1
Alvo +2
Alvo -2
Alvo -1
Alvo +1
Alvo +2

Ocorréncias PCi1 Ocorréncias PCa

0...

Palavra alvo

PA1

PA:

bBlb|b|b|b|b|b (b
blb|b|b|b|b|b|Bb
blb|b|b|b|b|b|B

SESHSSTISNS S
olololelolelele
olololololo|e

Alvo -2
Alvo -1
Alvo +1
Alvo +2

PA.

L2 2.
blb|b|b
L2122,
Blb|b|b |
LlelL|Ll.
b|b|b|b

Tabela 3: Representacio final da palavra-alvo em um vetor de contexto.

Vetor de contexto

PA, Vetor Alvo -2 Vetor Alvo -1 Vetor Alvo +1 Vetor Alvo +2

O segundo estagio envolve avaliar a similaridade entre os vefores de contexto. Segundo
Redington et al. (1998), o vetor de contexto geral para cada palavra alvo pode ser pensado como

um ponto em um espago de possiveis distribui¢des de palavras (em func¢do do contexto). Assim, é
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possivel esperar que as palavras com a mesma categoria sintatica tenham distribui¢Ges similares.
Para medir essa similaridade, os autotes utilizaram o coeficiente de correlagio de postos de Spearman (p)”,
cujos valores variam entre X e Y, sendo que quanto mais alto, maior a similaridade, sendo que os
valores variam entre -1 e 1, indicando correlagao negativa ou positiva. No modelo, os valores
obtidos sao posteriormente normalizados para o intervalo de 0 a 1, sendo que quanto mais alto,
maior a similaridade no modelo.

O agrupamento a partir da similaridade esta relacionado com o terceiro estagio. Para isso,
os autores utilizam a andlise de cluster hierargquica padrdao (SOKAL; SNEATH, 1963, apud
REDINGTON et al., 1998), conhecida como cluster de link médio. O algoritmo comega combinando
itens que estdo mais proximos, no nosso caso, palavras-alvo, de acordo com a métrica de
similaridade. Uma vez que os itens sdo combinados, um c/uster é formado, podendo ser ele mesmo
agrupado em conjunto com palavras-alvo proximas ou com outros custers. A distancia entre dois
clusters ¢ a média das distancias entre os membros de cada um. Ao final, teremos um custer que
representa uma estrutura hierarquica entre os varios custers encontrados. Assim, a quantidade de
grupos encontrada vai depender do local em que o dendrograma é cortado, em outras palavras,
qual ponto de similaridade do dendrograma iremos selecionar. O agrupamento hierarquico final
pode ser visto na 7o 1.

A fim de verificar como a analise distribucional se comporta diante das diversas condi¢oes
de aquisi¢ao da linguagem da crianca, Redington ez /. (1998) simulou nove diferentes experimentos:
(i) variou o contexto; (ii) variou a quantidade de palavras-alvo, (iii) avaliou a precisao do método
para cada classe de palavras; (iv) variou o tamanho do cpus; (v) avaliou o método utilizando
diferentes formas de marcar fronteiras de enunciado; (vi) avaliou a eficacia do método substituindo
a frequéncia das palavras de contexto pela informacao binaria de sua ocorréncia; (vii) avaliou o
método retirando as palavras funcionais do corpus; (viii) avaliou se a categoria de uma palavra de
contexto ¢ mais informativa que a palavra em si; e (ix) avaliou se ha diferenga na analise
distribucional, quando se contrasta a fala dirigida a crianga com a fala entre adultos.

Em Mintz et al. (2002), experimentos similares foram desenvolvidos. Inicialmente, os
autores analisaram o contexto de uma palavra a partir da palavra imediatamente anterior e seguinte.
Nesse método, o tipo similar de zabela de contingéncia utilizada em Redington ez al. (1998) é construido.
Para
analise de similaridade, foi utilizada a menor distancia entre duas linhas da tabela (dois vefores de

contexto). Essa distancia foi calculada a partir do menor dngulo formado entre esses vetores'. Assim,

13 Conforme os autores relatam, nio hd uma medida dnica para a similaridade e ela pode ser diferente para
cada estudo. Para maiores informacées, consultar Redington ez al. (1998).
1% Para maiores informagdes sobre o cilculo utilizado para o ngulo, consultar Mintz ef /. (2002).
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o menor angulo indica a maior similaridade entre as palavras. Apds o calculo, o resultado foi
submetido a andlise hierdrquica de cluster ( HCA), que é uma representacgao hierarquica de melhor ajuste
de similaridade de todos os pares de palavras. Para avaliagio da performance, alternativamente a
medida de znformatividade utilizada em Redington et al. (1998), Mintz et al. (2002) propdem uma
medida denominada de pureza, que indica o quao puro um cluster é, ou seja, 0 quanto um c/uster
agrupa apenas palavras de uma determinada categoria sintatica. Essa medida ¢ utilizada para
identificar a melhor linha de corte na hierarquia de ¢/usters, de modo a obter o agrupamento mais

preciso.

Figura 1: Representacdo de um dendrograma em que o corte é representado pela linha tracejada, gerando dois
grandes grupos.

Adjetivo Nome Nome Nome Verho Verbo Verbe Verbo Nome

Os experimentos apresentados em Redington e7 a/. (1998) demonstram que em todos os
cenarios a informacao distribucional se demonstrou til e acima da medida base, conseguindo uma
precisio média de 72% e completude média de 47%, contra 27% de precisio e 17% de cobertura
do piso. Na variacao do contexto, foi possivel observar que as posi¢oes mais proximas as palavras
se mostraram mais Uteis para a categorizagao que as mais distantes, mas que a combinagao dessas
duas posi¢oes se mostrou mais efetiva. Na variacao de palavras de contexto e palavras-alvo, mesmo
conseguindo resultados acima do piso, quando a janela se torna muito grande, o resultado se

aproxima do resultado do piso. Analisando separadamente o desempenho nas categorias sintaticas,
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os nomes se mostraram mais faceis de serem categorizados, com precisio de 90% e completude
de 53%. Variando o tamanho do cpus, o modelo foi se comportando melhor a medida em que a
quantidade de palavras foi aumentando, saindo de 60% de precisao e 1% de cobertura, com 500
mil palavras, para 72% de precisao e 42% de cobertura com 1 milhdo de palavras. Ao marcar os
enunciados explicitamente, houve uma pequena melhora no método, mas nio o suficiente para
colocar em xeque o desempenho padrao, segundo os autores. Ao verificar se 0 modelo ¢ sensivel
a frequéncia ou apenas a ocorréncia das palavras, o resultado padrio, utilizando a frequéncia e¢ o
coeficiente de Spearman se mostrou melhor. Quando o modelo ¢é analisado sem as palavras
funcionais, os resultados sao piorados significativamente, se comparado com a versio base,
mostrando que essas palavras sdo uteis para o método utilizado. Menos do que remover palavras
funcionais, mas ao substituir as palavras pela sua determinada categoria faz com que o método
tenha um desempenho pior do que o padrao. E, por dltimo, ao utilizar um corpus geral e nao um
corpus de fala dirigida a crianga, o modelo se mostrou um pouco melhor.

Analisando os experimentos apresentados por Mintz (2002), ao variar a janela de contexto,
tanto para os nomes quanto para os verbos, a janela mais informativa foi a com 8 palavras de cada
lado da palavra alvo, onde alcancaram 77% de pureza para os nomes e 71% para os verbos.
Utilizando a limitagao de palavras de classe fechada para o contexto, na categorizagio dos nomes,
a janela mais informativa foi a com 1 palavra ao redor da palavra alvo, com 78% de pureza e, para
os verbos, duas janelas obtiveram o mesmo valor médio de 79%, a janela com 2 e 8 palavras. E
substituindo as palavras de func¢ao pelo simbolo FNCT, na média da pureza, a janela de contexto
com melhor resultado foi a com 8 palavras, obtendo uma pureza de 76% para nomes e 83% para
verbos. Tais resultados evidenciam a possibilidade de a analise distribucional ser parte importante
dos mecanismos da aquisi¢ao de linguagem. Os autores ressaltam, ainda, que outras fontes de
informacao podem contribuir para uma melhor categoriza¢ao dessas palavras (sintatica, fonologica,
prosédica ou semantica), ao usar palavras de classes fechadas para limitar o contexto das palavras.

Retomando os conceitos de Harris (1954) apresentados na se¢iao 7.2, com o modelo
apresentado acima, temos que o Elemzento ¢ o modo como dividimos a entrada para processamento
com a ideia de categorizagao das palavras. Essa entrada pode ser processada como sentengas
separadas (cada uma, uma lista ordenada de palavras), respeitando a pontuagao ou o texto como
uma unica sentenga, por exemplo. A Siwilaridade é a medida que ¢é utilizada para verificar o quao
proximo dois vetores estao um do outro, por exemplo, a medida de correlagao de Spearman. A
Dependéncia pode ser considerada como a propria analise do contexto, porém, sem a necessidade
estrita da busca por bigramas, mas sabendo que a coocorréncia desses bigramas sao uteis para o

contexto, por exemplo, a sequéncia Ar#igo + Nome. Nao buscamos por isso exclusivamente, mas a
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repeticio desse padrdo nos permite um contexto mais previsivel. A Substitutibilidade ¢ um dos
critérios utilizados pelos modelos que utilizam a analise de contexto para verificar se uma palavra
pertence a mesma categoria sintatica da outra. Ja os Dominios, que sao apresentados de forma mais
robusta em Harris (1954), consideramos, para o modelo aqui proposto, que seriam os contextos
em que as palavras ocorrem, desse modo por ser uma simplificagao quando comparado com o do
autor, a relacao estrutural nao ¢ representada, mas pode ser um fator que auxilia o modelo. Por fim,

0s Dadps no modelo sdo os corpora utilizados para o processamento das informagdes.

3.2 MODELANDO A MORFOLOGIA

Uma das dificuldades encontradas quando modelamos ¢ representar computacionalmente
o fenémeno do mundo real a ser estudado, como apontamos anteriormente. Com a modelagem
da morfologia nao ¢ diferente pois, como vimos, apesar de haver uma grande quantidade de estudos
sobre aprendizagem distribucional, apenas em dois deles (CLARK, 2003; ONNIS e
CHRISTTANSEN, 2008), houve inclusiao da informag¢ao morfolégica. No entanto, optamos por
nossa propria estratégia de modelagem da morfologia, em face das particularidades do nosso
modelo. Para isso, nos baseamos nas propriedades e analises morfolégicas encontradas em diversas
fontes, tais como Ribeiro (2009), fazendo adaptagdes que acreditamos serem necessarias. Portanto,
nesta seco, explicamos as decisdes que foram tomadas e suas justificativas, além das principais
dificuldades e de como adaptamos a morfologia para os experimentos. Primeiramente, tomemos

como exemplo possiveis anilises, apresentadas em Ribeiro (2009)":

(1) Palavra R VT SMT SNP

Cantarias cant-  -a- -tia- -s
2) Palavra R VI SMT SNP
Estuddssemos estud- -a- -sse- -mos

3) Palavra MD R DNG DNN

Garotas - garot- -a- -s

15 Siglas utilizadas: R- Radical; VT- Vogal tematica; SMT- Sufixo modo temporal; SNP- Sufixo numero
pessoal; DNG- Desinéncia Nominal de Género; DNN- Desinéncia Nominal de Namero; MD- Morfema
Derivacional.
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4 Palavra MD R DNG DNN

Desleal des-16 -leal - -

O intuito de trazer tais exemplos é chamar a atencao para as possibilidades de modelagem.
Se o objetivo for inserir novas variaveis no modelo, levando em considerag¢ao o que foi discutido
até o momento, ¢ necessario avaliar quais informacdes serdo inseridas e como serao feitas. No caso
das pistas morfoligicas, isso significa decidir quais aspectos serdao inseridos: (i) no caso do PB,
utilizaremos sufixos, prefixos ou ambos?; (ii) iremos segmentar exaustivamente as palavras? Essas
sao apenas algumas das perguntas que podemos levantar acerca do problema da modelagem da
morfologia. Vamos analisar o impacto de cada uma dessas perguntas, olhando para o modelo e
observando como ele se comportaria. Precisamos lembrar que cada palavra dentro do modelo é
um vetor que contém as ocorréncias do contexto, entdo precisamos transformar a informagao
morfolégica em uma representagao semelhante.

Iniciando com a pergunta (1) uzilizaremos sufixos, prefixcos on ambos? Aqui, a decisao tomada
influenciara para onde vamos olhar na palavra, se para o comego ou o final. Se decidirmos olhar
apenas para o prefixo, s6 terfamos a marcagao em desleal (3) do prefixo des-, por exemplo, tendo 0
ocorréncias nas demais palavras. Caso escolhéssemos apenas o sufixo, nio terfamos a marcagao
em desleal (3) e caso optassemos pela marcagao de ambos, todas as palavras receberiam a marcacao
de acordo com sua analise. Em seguida, entrarfamos na pergunta (ii) vamos segmentar exanstivamente?
E aqui j4 comegamos a separar os caminhos para onde queremos que o modelo siga, se
comportando de uma forma diferente, dependendo do que sera selecionado.

Supondo que optemos por uma analise morfologica exaustiva e que vamos decompor de
acordo com o apresentado nos exemplos (1), (2), (3) e (4), terfamos varias colunas, representando
cada uma dessas novas variaveis para cada palavra, independente da categoria sintatica. As colunas
também seriam aplicadas para cada tipo de vogal tematica, de sufixo modo temporal e assim para
cada uma das novas variaveis, conforme Iwbe/a 4. Em contrapartida, caso optemos por separar
apenas radicais de informacao afixal, terfamos uma coluna para cada aglomerado de afixos
encontrado, como apresentado na Tubela 5. Aqui, ja conseguimos ver o impacto no modelo a

depender da escolha que fazemos.

16 Apesar de ndo mudar a categoria, o prefixo pode servir como dica para a categorizagio da palavra.
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Tabela 4: Exemplo de um vetor levando em consideracio os sufixos e suas funcoes, apresentados em (1), (2), (3) e

-
Palavra VT -a | SMT -rias SNP -ssemos | DNG-a DNN-s MD -des
Cantarias 1 1 0 0 0 0
Estudassemos 1 0 1 0 1 0
Garotas 0 0 0 1 1 0
Desleal 0 0 0 0 0 1

Tabela 5: Exemplo de tabela caso fossem utilizados apenas os sufixos e prefixos concatenados.

Palavra ‘ -rias -ssemos
Cantarias 1 0 0 0
Estudassemos 0 1 0 0
Garotas 0 0 1 0
Desleal 0 0 0 1

Precisamos sempre ter em mente a | ubela 4. Poderfamos olhar apenas para uma dessas
informagoes morfologicas e nao modelar as outras ou, ainda, tratar o problema de outra forma,
poderfamos fazer essa manipulacdo até conseguirmos encontrar a forma que acreditamos ser a
melhor para o problema que queremos analisar. E esse ¢ um ponto importante: se trata da escolha
mais conveniente e viavel — e, se possivel, a linguisticamente mais interessante — para o problema
que queremos modelar.

Dito isso, o que queremos observar aqui é o impacto da morfologia na categorizagao de
palavras utilizando a informacao distribucional. Portanto, os aspectos morfoloégicos modelados
foram pensados tendo em vista um aprendiz ingénuo'’, isto €, que nio é sensivel a todos os aspectos
linguisticos em jogo. Para isso, optamos por uma modelagem conservadora e sébria, que utiliza o
que consideramos o minimo de morfologia como pista para esta etapa.

Para iniciar essa investigacao, a decisio que tomamos foi utilizar apenas informagio
sufixal como pista morfolégica e sem segmentacdo exaustiva. Assim, por exemplo, o SMT e
SNP sio mantidos como um sé elemento, assim como DNG e DNN sio tidos como um s6. Essa
juncdo dos sufixos foi utilizada para todas as categorias sintaticas. Podemos observar como fica a

decomposicao da palavra estavas em (5), ao invés de uma possivel representacio como em (6):

(5) Palavra Sufixo

estavas -vas
(6) Palavra SMT SNP
estavas -va -s

17 A referéncia a ingenuidade foi feita pensando em um aprendiz, que tem todo aparato disponivel para as
analises e tomadas de decisoes.
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Também optamos por fazer simulagdes sem e com a informagao sobre a funcio do
morfema. Uma vez decidido isso, o préximo passo foi determinar como inserir tal informagao no
modelo. Primeiramente, cabe explicar como a extraciao/selecao do sufixo foi feita. A partir da lista
das mil palavras alvo mais frequentes, nossa decisdo foi agrupar palavras com base na semantica

do radical, por exemplo, em (7):

(7) Menino/menina/meninos/meninas/menininho

Para cada agrupamento deste tipo foi criado um identificador para permitir associar
sufixos as palavras correspondentes, conforme apresentado na Tubela 6. O identificador é uma
representacao arbitraria utilizada neste estudo. Vale ressaltar, que a forma do identificador nao
importa, pois as formas dos radicais por si nao entram na analise que o modelo faz, mas apenas os

sufixos.

Tabela 6: Exemplo de agrupamento feito no modelo.

Palavra Identificador Sufixo
Menino Men -0
Menina Men -a
Meninos Men -08
Meninas Men -as

Como ¢ possivel observar, o identificador do grupo nio coincide necessariamente com a
forma do radical; ele significa apenas que essas palavras sio candidatas a estarem relacionadas entre
si do ponto de vista morfolégico. Em outras palavras, assumimos que o aprendiz é capaz de fazer
tal hipotese, a partir da observagao de regularidades nas palavras mais frequentes que encontra no
mnput. Voltaremos a este ponto mais adiante. A partir de agrupamentos como o exemplificado
acima, as palavras do grupo foram caracterizadas morfologicamente pela ocorréncia dos sufixos

encontrados no corpus, como ilustrado na | abela 7:

Tabela 7: Exemplo de preenchimento dos vetores morfologicos.

Palavra ‘ SR
-0 -a -0s \ -as
Menino 617 0 0 0
Menina 0 635 0 0
Meninos 0 0 190
Meninas 0 0 0 116

Com isso, formamos um vefor morfoldgico do grupo, como disposto abaixo:
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Tabela 8: Representacio do vetor morfologico por grupo.

Sufixos

‘ -0s
Men 617 635 190 116

Assim, a integracio da informagao morfologica ao modelo anterior se da pela
concatenagao do vetor morfolégico de cada palavra com o vetor de contexto apresentado

anteriormente na Frro! Fonte de referéncia nao encontrada.. A representacao final do vetor é

apresentada na [ubela 9.

Tabela 9: Representacio final do vetor de contexto.

Vetor de contexto
PA | Vetor Alvo -2 Vetor Alvo -1 Vetor Alvo +1 Vetor Alvo +2 Vetor Morf.

O objetivo do estudo ¢ investigar se esse vefor morfoldgico permitira um melhor agrupamento
de palavras, verificando o quanto a morfologia inserida no modelo impacta na categorizagao.
Retomando agora a assunc¢ao de que o aprendiz é capaz de fazer hipoteses morfologicas, para que
uma palavra tenha seu sufixo contabilizado e entre para essa lista no modelo, ela precisa atender a

um de dois critérios iniciais:

1. Formar um par minimo com outra palavra da lista de mil palavras mais frequentes
a. Menino / Menina
b. Canto / Cantei

c. Do/ Da

2. Ou, se nao houver pares minimos, o possivel sufixo precisa estar entre os sufixos mais
produtivos, o que no modelo significa ter uma frequéncia de mais de 10%:

a. Revista / -a

Dessa forma, diante dos critérios apresentados, algumas decisdes foram tomadas e

elencadas a seguir:

1. S6 foram analisadas para a morfologia as 1000 palavras-alvo mais frequentes;
2. Paraadecomposi¢ao morfologica, adotamos a proposta apresentada em Ribeiro (2009);
3. Para os casos em que a palavra tenha mais de um sufixo, como em bonit-inh-a, optamos

pelo sufixo (nao analisado, no caso, -#ha e -a) que determina o maior grupo, ou seja, O
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radical que tem mais ocorréncias no corpus, como mostra a Tabela 10. Essa op¢ao reflete
nossa assung¢ao de que o aprendiz é sensivel aos radicais e capaz de notar aqueles que
cobrem um maior numero de palavras. A consequéncia disso é a de que a analise inicial

dos sufixos seria ndo exaustiva, como discutido anteriormente.

Tabela 10: Exemplo de palavra com dois sufixos possiveis.

Palavra: bonitinha
Sufixo 1 Sufixo 2

-a -inha
raiz bonitinh bonit
total 116 617
selecionado -inha

4. Para palavras que podem ter dois sufixos, em casos de homofonia, os dois siao
contabilizados na tabela de morfologia, como forma de capturar eventuais hipoteses

incorretas feitas pelo aprendiz a partir dos dados (ruido):

Tabela 11: Exemplo de representagio de palavras homoénimas, conforme analise de Ribeiro (2009) em que o sufixo
de terceira pessoa do singular no presente do indicativo ¢ analisado como sendo vazio.

Palavra Sufixo 1 (nome)  Sufixo 2 (verbo)
conta -a -0
contas -as -s

5. Para palavras cuja raiz aparece apenas uma vez dentre as mil mais frequentes e que
apresentam mais de um sufixo possivel, optamos pelo sufixo com maior ocorréncia
dentre as mil palavras analisadas. Por exemplo, em wz-inh-a, onde sera selecionado o
sufixo -a;

6. Nos casos em que uma palavra ocorreu sozinha no corpus, nao sendo possivel contrastar
com outra, n20 marcamos o sufixo -@J, como em 77g;

7. Quando um substantivo contrasta apenas no plural e nio no género, acrescentamos o
morfema vazio para representar o singular e o morfema flexional s como sufixo de
plural. Por exemplo, em hora e horas, marcamos o singular vazio em hora e apenas s em
horas,

8. Nas situagdes em que uma palavra aparece com contraste de género e plural, como em
outro, outra e outros, acrescentamos os morfemas de género e de nimero, mas nao o

vazio'® para representar singular, pois nio decompomos os sufixos:

18 Segundo o principio 4 de Aronoff (2011, p. 17), um morfema pode ser marcado como — O, desde que
contraste com outro morfema que nio seja — @.
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Tabela 12: Exemplo de uma representagdo em que uma palavra ocortre sem singular vazio.

Palavra ‘ Sufixo
outro -0
outra -a

outros -0s

9. Existem casos limitrofes, nos quais consideramos que o aprendiz suporia uma relacao
semantica possivel em funcdo da similaridade das formas e que, por isso, colocamos no
mesmo grupo, como € o caso de bolo/ bola (refletindo, assim também, situagdes de

ruido):

Tabela 13: Exemplo de um caso limitrofe

Palavra = Grupo Sufixo

bola bol -0
bolinha bol -a
bolo bol -0s

10. Verbos irregulares cujas formas flexionadas variam ao ponto de nio ter um radical em
comum ou que nao tenham um radical dentro de um grupo ja montado, como os
verbos zemos e tinha, participam de grupos diferentes;

11. Outros verbos irregulares ficaram de fora da analise morfolégica por nao haver outras
palavras para contrastar dentre as mil mais frequentes; e

12. Em palavras como jogo, em que a forma do sufixo seria a mesma tanto para o

substantivo como para o verbo correspondente, mantivemos apenas o sufixo -o.

Em algumas situa¢es, podemos ter radicais ou sufixos que nao estao previstos em
Ribeiro (2009), ou que nao seriam os primeiros a serem escolhidos por uma analise feita por um
linguista. Além disso, estamos simplificando para formas ortograficas e nao representagoes
fonéticas. Porém, temos nocao desses aspectos e, como dito no comego desta se¢ao, a intengao é
iniciar com uma modelagem mais ingénua, que nos permita sondar o terreno e aos poucos
avancarmos na modelagem da morfologia na dire¢ao de algo linguisticamente mais enriquecido. O
conjunto final das categorias sintaticas pode ser visto no Grufco 1, em que sao apresentadas a
quantidade e porcentagem de cada uma dessas categorias no conjunto das 650 palavras. E, no
Grafico 2, apresentamos uma comparagao com as categorias encontradas nas 1000 palavras mais

frequentes.



45

Grafico 1: Distribui¢do da quantidade das categorias sintaticas ap6s a inclusdo da informacio morfolégica,
resultando no total de 650 palavras. Ao lado esquerdo do °,” é apresentado o valor total de palavras daquela categoria
e a direita a porcentagem que ela representa no corpus.
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Grafico 2: Comparagio entre a quantidade palavras presentes nas categorias sintaticas com informagio morfologica
(650 palavras) e sem informagio morfolégica (1000 palavras).
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3.3 OS CORPORA

Os corpora consistem em dois conjuntos de dados: de fala dirigida a crianga e de dialogos
entre adultos. Os primeiros foram compilados, inicialmente, a partir da Colegao Projeto de Aquisicao
da Lingunagem Oral (IEL/ Unicamp) e dos dados do PB disponiveis na base CHILLDES. Ja o segundo
conjunto, foi obtido da plataforma Prgjeto Norma Linguistica Urbana Culta — R] (INURC), porém, s6

sao utilizados para o conjunto de experimentos base e ndo para os experimentos que utilizam a
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morfologia, esses s6 utilizaram o corpus de fala dirigida a crianga. Idiossincrasias, por exemplo, pgpd,
nao foram classificadas; e somente as pontuagdes finais foram mantidas e substituidas por ponto
final, totalizando mais de 1,43 milhao de palavras. Porém, alguns experimentos precisam de uma
abordagem diferente, entao adiante, na se¢ao 7.5 foi exibida a configuragiao de cada experimento

teito, inclusive como os corpora foram tratados para cada um deles.

3.4 PERFORMANCE

Para avaliar o desempenho do modelo, utilizamos a mesma medida apresentada em Faria
e Ohashi (2018), a medida F, que ¢ a média harmonica entre a precisao e cobertura. Para que essas
medidas sejam aplicadas, tanto os grupos das palavras de referéncia, quanto os grupos dos
resultados, sao separados em pares de palavras. Assim, para a precisao, o calculo leva em
considera¢ao a quantidade de pares palavras corretas que estao dentro dos grupos criados, segundo
a classificagio de referéncia. Por exemplo, se 50 pares de palavras foram categorizados e apenas 10
pares estiverem corretos, entao, a precisao para esse exemplo é de 20%. Na cobertura, nés temos a
informacao de quantos pares de palavras deveram estar no mesmo grupo. Ou seja, imaginando que
o método deveria supor a existéncia de 40 pares de palavras corretos, mas s6 10 foram criados,
temos que a completude foi de 25%. Como temos uma relagao de dependéncia entre as duas
medidas, precisamos configura-las para que o retorno seja de acordo com a nossa necessidade:
quanto maior precisao, menor tende a ser a cobertura; e quanto maior a cobertura, menor tende a
ser a precisao. Por isso, ¢ essencial saber o que ¢ mais importante para o seu método, se ¢ a precisdo

ou a cobertura. A férmula que rege a medida F pode ser vista em (8):

precisaoxcobertura

® Fg = (1+ %)+

B?xprecisio)+cobertura

Com o intuito de favorecer a precisdo e manter as mesmas configuracdes utilizadas por
Faria e Ohashi (2018), o coeficiente § foi definido em 0,3. A intengdo de priorizar a precisdo decorre
da observagao de que a crianga é precisa nas suas categorizagdes. Além disso, essa configuracao
também ¢ interessante para o equilibrio do método, uma vez que a cobertura acaba sendo
favorecida pela existéncia de grandes categorias sintaticas como nomes e verbos, ou seja, se o
modelo acertar apenas estas, obtemos uma boa cobertura, mas a precisao fica muito comprometida

quando pensamos nas categorias funcionais.
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3.4.1 Classificagao de referéncia e piso classificatorio

Para avaliarmos a performance do método, precisamos de uma classificagao de referéncia e
de um piso classificatorio. A classificagao de referéncia é para que possamos verificar se o modelo
esta acertando no processo de categorizagdao. Ja o piso classificatério ¢ necessario para que
consigamos avaliar o quao melhor — mais informativo — o modelo desempenha, quando comparado
a um desempenho aleatério em que as palavras sio agrupadas as cegas.

Para a classificacio de referéncia, foi utilizada a mesma do estudo de Faria e Ohashi
(2018). O corpus para extragao das categorias de referéncia utilizado foi o Corpus Historico do Portugnés
Tycho Brahe (CTB), composto por textos do portugués europeu e brasileiro, editados
eletronicamente e etiquetados morfossintaticamente. Por ser um corpus histérico, algumas palavras
contemporaneas, Como computador e felevisao, além de nomes proprios, formas diminutivas, entre
outras, tiveram que ser incluidas manualmente. Algumas palavras idiossincraticas, tais como popd
nao foram classificadas, ficando excluidas do processamento.

O método opera com a assun¢ao simplificadora de que a cada palavra corresponde apenas
uma categoria, no caso, a categoria mais frequente no corpus para cada uma. Portanto, se a palavra
poder aparecer como verbo 80% das vezes no corpus, essa sera a categoria assumida pelo modelo.
Ademais, para que fosse possivel utilizar as mesmas etiquetas adotadas por Redington ez 2/ (1998),
o padrio de etiquetas do CTB foi convertido para uma versao reduzida. Para etiquetas que
envolvem combinagdes de duas ou mais, como P+D (pronome + determinante), por exemplo,

apenas a primeira foi considerada. Um resumo dessa conversao ¢ apresentado na [ ubela 14.

Tabela 14: Exemplo de conversio utilizada do padrio CTB pata a simplificacio utilizada em Redington (1998).

Categoria Etiquetas do CTB Exemplo Frequéncia
Substantivo N, NPR ademir, adriana, ajuda 375
Adjetivo AD]J, OUTRO alto, amarelo, baixo 82
Numeral NUM cinco, dez, duas 14
Verbo VB, HV, ET, TR, SR abre, abrir, abriu 331
Artigo D a, aquele, os 45
Pronome CL, SE, DEM, PRO, PROS, SENAO, QUE, aonde, aquilo, cadé 53

WADV, WPRO, WD,WPROS$, WQ ’ ’

Advérbio ADV, Q, NEG, FP agora, ainda, algum 62
Preposicio P até, com 11
Conjuncio CON]J, CONJS, C como, ¢, enquanto 11
Interjeicao INT] ah, ahn, ai 16

Fonte: Adaptada de Faria e Ohashi (2018).

O piso classificatorio é gerado da mesma forma que em Redington ef a/. (1998): para cada
nivel de similaridade, os grupos sio mantidos e palavras sao redistribuidas de forma aleatéria entre

0s grupos ¢ a performance é calculada. Esse procedimento ¢ repetido por dez vezes e entao calcula-
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se a média da performance. A partir dessas duas classificacdes, a de referéncia e a aleatoria,

conseguimos avaliar o resultado obtido pelo modelo em cada experimento.

3.5 OS EXPERIMENTOS

Os experimentos apresentados no capitulo 4 Resultados e discussao sao aqueles conduzidos

em Redington ef a/. (1998) e Faria (2019). Ao todo, sio 9 experimentos, em que cada um visa a
investigacdo de um determinado aspecto. Em cada experimento, sio executadas uma ou mais
simulagdes com diferentes parametros, totalizando 49 simulagdes. Os 9 experimentos sao: (1)
variacdo da janela de contexto; (2) variagdo da quantidade de palavras alvo e de contexto; (3)
avaliacdo do método para cada classe de palavras; (4) variacao do tamanho do crpus; (5) mudanca
na fronteira do enunciado; (6) variagao na medida de distancia; (7) remocao das palavras funcionais;
(8) substituicao da palavra por sua classe; e (9) utilizagao do corpus de fala entre adultos.

Dentre essas varias simulagdes, o experimento standard consiste em analisar as 1000
palavras mais frequentes como palavras-alvo utilizando o corpus de fala dirigida a crianga. Como
palavras de contexto validas, sao utilizadas as 150 mais frequentes, com uma janela que cobre as
duas palavras anteriores ao da palavra-alvo e duas palavras seguintes, representada como [-2, -1, 1,
2]. Como sao 4 posi¢des a serem consideradas e temos 150 palavras de contexto possiveis, um
vetor de contexto de 600 posi¢oes é formado para cada palavra-alvo, visto que a estatistica de cada
palavra de contexto precisa ser contabilizada para cada uma das posi¢oes de contexto possiveis.
Para esse experimento, a pontuagdo ¢é retirada e o corpus é concatenado, formando uma unica
sentenga, somando um total de 1,15 milhdo de palavras. Como todas as outras configuragoes sao
variacOes do experimento padrio, caso algum parametro nao seja mencionado, ele foi mantido como
no padrio. A seguir, apresentamos como cada experimento foi configurado seguindo o que foi

apresentado em Redington ez a/. (1998):

1. Experimento 1 — Diferentes contextos: para a categorizacao de palavras utilizando
a informagao distribucional assumimos que as criangas sao sensiveis a0 contexto,
assim, precisamos saber quais janelas de contexto sio mais informativas no
processo de categorizacdo e se essas janelas sao possiveis de serem detectadas
facilmente pela crianga. Entdo, esse experimento tem o objetivo de verificar qual
¢ a janela de contexto que mais auxilia a categorizacdo das palavras. Para isso, a

janela de contexto ¢é wvariada, verificando algumas condigdes, verificando
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contextos individuais a esquerda ou direita das palavras-alvo e verificando os dois
lados simultaneamente.

2. Experimento 2 — Variando o nimero de palavras alvo e de contexto: Qual a
quantidade de palavras-alvo e de contexto devemos usar para que o método
utilizado seja eficaz e ¢ realista para uma crianga? Para ajudar a entender essa
pergunta, variamos a quantidade dessas palavras mantendo as outras
configuragoes sem variagao.

3. Experimento 3 — Para quais categorias o método funciona melhor: a fim de
verificar se a informacao distribucional de contexto auxilia as categorias de forma
diferente, fazemos uma analise de desempenho por categoria sintatica, na qual a
configuragio do experimento padrio ¢ utilizada, medindo o grau de
informatividade para cada uma.

4. Experimento 4 — Tamanho do corpus: a quantidade de palavras em que a crianga é
exposta ja pode ser utilizada para justificar o tamanho do corpus utilizado, porém,
para verificar o comportamento do método em casos com uma quantidade menor
de palavra, fazemos testes em que a quantidade total é diminuida.

5. Experimento 5 — Fronteira das sentencas: na analise base, todas as palavras sao
concatenadas e o corpus vira uma longa sentenca, isso pode tanto melhorar quanto
piorar o método. Com o intuito de verificar o impacto das marcagdes das
sentencas e aproximar mais da realidade da crianga, fizemos duas analises, uma
em que a analise acontece apenas na sentenga e uma segunda, onde a marcagao da
fronteira ¢ marcada de forma explicita. Assim, conseguimos avaliar o impacto das
fronteiras do enunciado.

6. Experimento 6 — Frequéncia »s. Ocorréncia: o experimento base assume que as
criangas siao sensiveis a frequéncia de palavras, o que ¢ plausivel. Porém, ¢é
interessante analisar o que acontece quando o método substitui a analise de
frequéncia por ocorréncias, sendo assim, fazemos 3 experimentos que analisam
essas situacdes."’

7. Experimento 7 — Removendo palavras funcionais: analisa o fato das criangas
prestarem mais a atengao nas palavras de conteido do que nas palavras funcionais,

assim avalia o impacto das palavras funcionais no método. Para isso todas as

19 Nesse experimento ¢é testado um método de distancia diferente, o city-block em que a distincia entre
dois pontos é a soma das diferencas absolutas de suas coordenadas.
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palavras funcionais sao removidas do corpus, possibilitando verificar como se o
aprendiz ndo tivesse esse put.

Experimento 8 — Verificar se as informagoes sobre uma categoria ajudam na
aquisi¢ao de outras: as criangas, provavelmente, utilizam outras pistas no processo
de categorizacao. Entdo, ¢é interessante perguntar até que ponto outras dicas
ajudam nesse processo. Aqui, verificamos se o conhecimento sobre uma
determinada categoria impulsiona a categorizagdo de outras categorias,
substituindo as palavras por suas respectivas categorias em cada um dos
experimentos, por exemplo, todos os nomes sendo substituidos por NOUN,
todos os verbos por VERBS.

Experimento 9 — Verificar se o aprendizado com fala dirigida a crianga é mais
facil: o objetivo aqui ¢ verificar se a linguagem dirigida a crianga contribui mais
para a aquisi¢ao, por ser diferente em termos de vocabulario e complexidade
sintatica da fala que ndo ¢ dirigida a crianca. Entao, observamos o impacto do
corpus de fala entre adultos no processo de aquisi¢ao, substituindo o corpus de fala

dirigida a crianga, pelo corpus do NURC.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Alguns dos resultados obtidos aqui (cf. item 4.7), aqueles dos estudos sem morfologia, ja
foram discutidos em Faria e Ohashi (2018), Faria (2019a) e Faria (2019b). E importante observar
que algumas mudancas no codigo ou na base de dados, mesmo que pequenas, podem gerar
diferencas nos resultados. Portanto, os resultados das varias condi¢es experimentais na condigao
sem mortfologia relatados adiante, ndo necessariamente reproduzem exatamente os citados em
artigos anteriores. Em geral, porém, estas diferencas sio pouco significativas e nio mudam o
quadro geral. A versio final do cédigo-fonte do presente modelo sera disponibilizada em um
repositério publico, no futuro.

Os experimentos apresentados aqui sao derivados do que irei chamar de siwulagio base,
que seguem as configuracOes propostas em Redington e a/. (1998). O experimento 9 consiste na
fala entre adultos, entdo nao entram nas simulagdes que utilizam a morfologia, uma vez que elas
nao utilizam esse corpus. Sendo assim, as simulag¢oes sao apresentadas seguindo as seguintes divisoes:

e Simula¢io base: as nove condi¢des experimentais implementadas na versao do
modelo sez morfologia;

e Simulag¢ao 1: simulagao base acrescida das informagdes morfolégicas;

e Simulag¢do 2: simulagdo base acrescida das informagdes morfologicas e das
fun¢oes morfoldgicas;

e Simulagdo 3A: simulagdo base restrita as 650 palavras selecionadas para receber as
informag¢oes morfoldgicas, mas sem o uso dessas informagdes;

e Simulacio 3B: simulacio 1 restrita as 650 palavras e com as informagdes
morfolégicas;

e Simulagao 3C: simulacdo 2 restrita as 650 palavras com a informagao morfologica
e com as suas respectivas funcées morfoldgicas;

e Simulacdo 4: restrita as 650 palavras e usando apenas as informacgdes da

morfologia, sem utilizar a informagao distribucional do contexto.

Inicialmente, apresentamos uma analise quantitativa dos dados para todas as simula¢oes

e finalizamos com uma analise qualitativa da condi¢do standard da simulagio 3B.
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4.1 SIMULACAO BASE

Os resultados apresentados nesta se¢ao serviram como base de comparagao para as
demais simulagdes do modelo. No Grifico 3, podemos observar o comportamento do modelo para
todos as condi¢oes e suas variagOes, totalizando 49 condi¢bes experimentais. No grafico, é possivel
ver a precisdo, a cobertura, o melhor I e o melhor ¥ do piso aleatério, para todos as condigoes,
ficando evidente, exceto por cinco condigdes experimentais, que o aprendiz sempre obtém um
valor de F significativamente maior do que o piso aleatorio. As condigdes com piores desempenhos
foram aquelas em que a janela de contexto considerou apenas uma palavra nas posi¢oes [2], [3], [4],

[-3] e [-4], e na condicdo em que utilizamos a métrica de similaridade w#y-block (condicio “Ga:

Sreqtaty").

Grafico 3: Resultado geral da simulacio base, com o melhor resultado encontrado para cada condi¢io experimental,
com sua precisio e cobertura.
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No Grifico 3 observamos os melhores resultados das condi¢oes experimentais, descritas
na se¢ao J.5. A variagdao do contexto ¢ representada pelo nimero que esta entre os colchetes, por
exemplo, a configuracdo 7:/7] indica que é o experimento 1 e que a janela que esta sendo analisada
¢ a janela imediatamente seguinte e verificamos posicao a esquerda e a direita simultaneamente,
sendo representada por 7:/-7,7/, por exemplo. O experimento 2 é divido em variagdes de palavras-
alvo e variagoes de palavras de contexto, sendo que o experimento 24:2000 indica que é variagao
de palavras alvo (a) e que esta utilizando 2000 palavras. Ja o 2b:500, indica que é o experimento
variando o contexto (b) e que esta utilizando 500 palavras. No experimento 4 temos a representacao
da parcela utilizada do corpus pela porcentagem, onde o experimento 4:70% indica que estamos

utilizando 10% do corpus total. O experimento 5 se divide em duas configuracoes, o Sa: expl bou,
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sentencgas separadas e em que a fronteira das sentencas recebe as marcagées de forma explicita; 54:
with utte em que a analise é restrita a sentenga, mas sem fronteiras explicitas. As configuragdes do
experimento 6 consistem em 3 condigbe:s, a primeira, representada por Ga: freq.+cty é o
experimento onde ¢ utilizada a frequéncia das palavras com a métrica cityblock; o 6b: ocer+city, que
também utiliza a cityblock, mas agora apenas com a ocorréncia das palavras; e, por ultimo, uma
configuracdo com a ocorréncia das palavras e com spearman, Ge: ocer+spe. Ja para a o experimento 8,
a categoria sintatica é explicitada logo apés o nimero do experimento, §a: NOUN, que é o
experimento que faz as substitui¢des nos nomes, 8§4: I’ERB, substitui o verbo e 8e: FUNC substitui
as palavras funcionais.

Os melhores resultados encontrados nessa simulagao podem ser vistos na [ ube/a 15. As
discussoes sobre esses experimentos para a simulagao base ja foram feitas em Faria e Ohashi (2018),

Faria (2019a) e Faria (2019b).

Tabela 15: Melhores resultados da simsulacio base.

Experimento Melhor F Precisdo ‘ Cobertura
Standard 0,66 0,69 0,47
1:[-2,-1,1] 0,69 0,74 0,41
2b: 100 0,7 0,74 0,44
3:noun 0,72 0,72 0,67
4: 100% 0,66 0,69 0,47
5a: expl. bou 0,7 0,73 0,51
6¢: occr + spe 0,65 0,74 0,26
7 0,53 0,54 0,5
8c: FUNC 0,7 0,73 0,45
9 0,65 0,65 0,72

4.2 SIMULACOES COM MORFOLOGIA

As condi¢Oes experimentais apresentadas nesta se¢ao sao as mesmas feitas na siwulagdo
base, mas com a informacao morfoldgica inserida nas 650 palavras que foram selecionadas segundo
nossos critérios, as demais permanecendo sem analise (o que produz, na pratica, um vetor

morfolégico zerado para elas.
4.2.1 Simulag3o 1: utilizando a informagao morfolégica
No Grifico 4, observamos os resultados da medida F, além da cobertura e precisao para todas

as condi¢goes dos experimentais. Assim como na simulagao base, os piores resultados se

mantiveram nas mesmas condi¢oes, onde analisamos uma palavra como janela de contexto nas
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posicoes [2], [3], [4], [-3] e [-4], e na condi¢do em que utilizamos a métrica de similaridade cyblock

(condigao “Ga: freq+city").

Grafico 4: Resultados com a morfologia para todos as condi¢des experimentais da sizlagao 1.
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No Grdfico 5 apresentamos um contraste entre a szzulagdo base e a simulacao 1 para todas as
condi¢des experimentais. Comparando diretamente com o que foi obtido na Simulagio Base,
temos uma piora no modelo em varias condi¢oes, inclusive na standard. Temos uma hipotese sobre
isso. Vale lembrar que o vetor morfolégico é concatenado ao vetor distribucional. Ocorre que, para
palavras que nao receberam andlise morfolégica segundo nossos critérios, seus vetores
morfologicos contém apenas zeros. Como o método considera um vetor zerado como informagao,
isso cria um ruido no modelo, pois na pratica ¢ como se ele considerasse todas estas palavras como
sendo morfologicamente iguais. Uma observagao importante deve ser feita quanto as condigoes
experimentais que variam a quantidade de palavras-alvo. Como as 650 palavras que receberam
analise morfologica estio distribuidas dentre as 1000 mais frequentes, as condi¢does que variam
entre 31 e 500 palavras-alvo nido necessariamente incluem apenas palavras morfologicamente
analisadas, pois esta sele¢ao se da apenas pela frequéncia, sem levar em consideragao haver ou nao

analise morfologica. Os melhores resultados para a sizulagio 1 podem ser vistos na | abela 10.
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Grafico 5: Resultados comparando o I da simulagio 1 e da simulagio base.
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E possivel identificar algumas diferencas se comparados com a Simulacio base. Por
exemplo, para a condi¢ao variando a janela de contexto, o melhor resultado ocorre usando a janela
[-1,1] com um F de 0,67, ja o base alcanca um F de 0,68 para a mesma janela. Sendo que o melhor
F alcangado ¢ utilizando a janela [-2,-1,1], com um F de 0,69, demostrando uma piora no
desempenho. Na condigao variando a quantidade das palavras de contexto, obtivemos um
resultado melhor com 200 palavras, ao invés de 100, como na simulagao base. Quanto ao tamanho
do corpus, o melhor resultado foi obtido com 10% do corpus, enquanto no base o melhor foi com
100%. E, na condicao 8, ao substituir as palavras de funcao por VERB, ao invés de FUNC, temos
o melhor resultado. Essas diferencas podem ser explicadas pelo que foi dito antes, a falta de
informagdo em algumas palavras faz com que o método se confunda em algumas situagdes, mas

melhore em outras em que mais palavras etiquetadas sejam utilizadas.

Tabela 16: Melhores resultados da simulacio 1.

Experimento Melhor F Precisio | Cobertura
Standard 0,59 0,58 0,73
1: [-1,1] 0,67 0,8 0,24
2b: 200 0,68 0,75 0,33
3:noun 0,72 0,71 0,73
4:10% 0,62 0,63 0,61
5a: expl bou 0,67 0,69 0,56
6c: occr+spe 0,65 0,67 0,48
7 0,58 0,58 0,53
8b: VERB 0,66 0,66 0,71
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Em um primeiro momento, podemos nos surpreender com os resultados encontrados
nessa simulagdo. No entanto, em fun¢ao dos vetores morfolégicos zerados para palavras niao
analisadas, é possivel que nao tenhamos conseguido mensurar, de fato, o impacto da morfologia
no aprendizado. Isso porque, no computo da performance, todas as palavras alvo, com e sem
morfologia, sao consideradas. Se os vetores zerados funcionarem como ruido, como
hipotetizamos, isso vai prejudicar a performance geral. Outra possibilidade, nao exclusiva, ¢ a de
que a informacao morfoldgica e a distribucional possam estar conflitando. Para investigar tudo
isso, resolvemos criar outras simula¢oes utilizando apenas as palavras-alvo com analise
morfolégica. Os resultados sao apresentados na segdo 4.7, em que conseguimos avaliar o impacto
da inserc¢ao de informagao morfologica. Antes disso, porém, apresentamos a simulagio em que

utilizamos também a func¢do morfolégica como informaciao que distingue entre formas sufixais.

4.2.2 Simulagao 2: utilizando a informag¢ao morfolégica e a fungao

As mesmas analises que fizemos na swzulacio 1, fizemos aqui. As piores condi¢des
experimentais sdo as mesmas ja relatadas, em que ¢é analisada uma palavra como janela de contexto
nas posi¢oes [2], [3], [4], [-3] e [-4] e na condi¢ao em que utilizamos a frequéncia do contexto com
o calculo de distancia cityblock (condicao “6a: freq+city”). Uma visdo geral da simulacdo pode ser vista

no Grifico 6.

Grafico 6: Resultados com a morfologia e func¢do para todos as condi¢oes experimentais da simulagio 2.
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Comparando os melhores F obtidos nas simulagdes, podemos ver no Grifico 7 que o
modelo com forma e fung¢do se comportou pior que o modelo base e o modelo utilizando apenas
a forma. Como antes, terminamos com a conclusdo contraintuitiva de que a informacao
morfoldgica nio agrega informagao e até atrapalha a aprendizagem distribucional. Como estamos
inserindo a fun¢ao dos sufixos também, isso faz com que o tamanho do vetor morfolégico
aumente, porque se antes o modelo tinha apenas o -« como possivel sufixo, agora ele tem as
variacOes, onde -2 pode ser um sufixo de género para os nomes ou um sufixo de flexdo para os
verbos (considerando a morfologia simplificada assumida na modelagem). Desse modo, o “ruido”
das 350 palavras sem analise pode estar causando ainda mais dificuldades para o aprendiz.

Os melhores resultados das simulagées podem ser vistos na [ abe/z 17, onde comparamos
os resultados encontrados em todas as simulagoes: sizulacao base, simulacao 1, simulacao 2. Podemos
ver que os melhores resultados foram alcangados pela simulagio base. De todo modo, apesar da
informa¢ao morfologica nao ter melhorado o desempenho, ainda podemos ver, nos graficos
apresentados até aqui, que conseguimos resultados muito melhores que os melhores I do piso

aleatétrio.

Grafico 7: Resultados encontrados para todas as condicbes experimentais das trés simula¢Ses.
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Tabela 17: Melhores resultados encontrados na simulacio base, simmlacio 1 e simulagio 2.

Simulagdo base Simulagio 1 Simulagao 2
Experimento F Experimento F Experimento F
Standard 0,66 Standard 0,59 Standard 0,61
1:[-2,-1,1] 0,69 1: [-1,1] 0,67 1: [-1,1] 0,68
2b: 100 0,7 2b: 200 0,08 2a: 500 0,66
3:noun 0,72 3:noun 0,72 3: 0,66
4: 100% 0,66 4: 10% 0,62 4: 75% 0,65
5a: expl. bou 0,7 5a: expl bou 0,67 5a: expl bou 0,7
6c: occr + spe 0,65 6c: ocertspe 0,65 6c: ocertspe 0,62
7 0,53 7 0,58 7 0,57
8c: FUNC 0,7 8b: VERB 0,66 8c: FUNC 0,64
9 0,65 9 0,6 9 0,62

43 SIMULACOES UTILIZANDO APENAS PALAVRAS COM INFORMACAO
MORFOLOGICA

Diferente do que foi discutido na se¢ao 4.2, nesta se¢ao demostramos o desempenho do
modelo quando apenas as 650 palavras-alvo etiquetadas sio contabilizadas para o computo da
performance. Nessas simulagoes, podemos supor que o aprendiz faz a analise morfoldgica e aplica
para todas as palavras-alvo que deseja categorizar. E ¢é mais plausivel esperar que o DAL
(Dispositivo de Aquisi¢ao da Linguagem) da crianga crie hipdteses morfoldgicas sobre todas as
palavras. Essa ¢ a motivagao de avaliar o método usando apenas as palavras que receberam analise,

isto é, uma forma de aproximar do que a crianga estaria fazendo.

4.3.1 Simulagao 3A: 650 palavras selecionadas

Durante a avaliagiao dos resultados, percebemos que a selecio das palavras alvo pode ser
um fator que influencia a performance obtida. As simula¢es listadas até o0 momento utilizavam as
palavras mais frequentes como o unico critério para a selecdo de palavras-alvo. Nessa nova
simulagao, restringimos a lista de palavras-alvo apenas aquelas com analise morfologica. Sendo isso,
portanto, um critério de selecdo complementar a frequéncia, podemos observar se a propria selecio
de palavras influencia os resultados, mesmo quando a informagao morfolégica nao ¢ diretamente

utilizada no processamento. O comportamento geral da simulagao pode ser visto no Grifico §.
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Grafico 8: Resultados com F, precisdo e cobertura para todas as condiges experimentais da sizsulagao 3A.
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Analisando o Grdfico 8, constatamos certa tendéncia dos resultados com um F acima de
0,6. Porém, para que a comparagao com a simulagdo base seja feita de uma forma mais justa,
precisamos produzir resultados em que ambas as simulagdes estejam utilizando a mesma
quantidade de palavras-alvo. Sendo assim, a comparagao entre as condi¢gbes experimentais pode
ser vista no Grd/ico 9 para todas as condi¢Ges em que temos a mesma quantidade de palavras nas
duas simula¢gdes. Em todas as condi¢bes experimentais, temos que a simulagao atual (3.4) consegue

alcancar valores F mais altos.

Grafico 9: Resultados da simulacio base e sinulagio 34 com as condicbes experimentais 2a utilizando a mesma

quantidade de palavras-alvo.
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Na Tubela 18, sdo apresentados os melhores resultados para ambas as condi¢oes. Nao
podemos fazer uma comparagao direta entre cada uma das condigdes experimentais, pois as
palavras sao distintas. O objetivo aqui é mostrar que a forma de sele¢ao das palavras-alvo pode ter
impacto na performance: ocorre que as palavras com analise morfolégica sio mais facilmente
categorizadas pelo modelo utilizando apenas informacao distribucional. Como podemos ver, o
modelo s6 niao conseguiu o melhor desempenho na condi¢iao 8, onde a melhor variagio deu o
resultado de 0,68 e no modelo base (a) foi de 0,7.

Nossa conclusio ¢ de que as condi¢oes experimentais com as palavras selecionadas pelos
critérios que julgamos necessarios, para receber a morfologia, se mostraram mais informativos do
que os experimentos em que as palavras foram escolhidas pelo critério de selecao da frequéncia no

corpus.

Tabela 18: Mclhores F encontrados em cada uma das condigbes experimentais, na sizulagio 34 e simulacio base, com
a precisdo e cobertura.

Simulagio 3A Simulagdo Base

Experimento F Precisdo Cobertura Experimento F Precisdo | Cobertura
Standard 0,71 0,76 0,41 Standard 0,66 0,69 0,47
1:[-1,1] 0,72 0,75 0,48 1:[-2,-1,1] 0,69 0,74 0,41
22: 100 0,73 0,73 0,77 2b: 100 0,7 0,74 0,44
3:verb 0,7 0,79 0,65 3:noun 0,72 0,72 0,67
4: 100% 0,71 0,76 0,41 4: 100% 0,66 0,69 0,47
5a: expl. bou 0,71 0,74 0,52 5a: expl. bou 0,7 0,73 0,51
6c: occr + spe 0,68 0,75 0,35 6c: ocer + spe 0,65 0,74 0,26
7 0,59 0,66 0,27 7 0,53 0,54 0,5
8c: FUNC 0,68 0,73 0,38 8c: FUNC 0,7 0,73 0,45
9 0,7 0,7 0,69 9 0,65 0,65 0,72

4.3.2 Simulagao 3B: 650 palavras com as informagdes morfolégicas

Os resultados apresentados aqui foram obtidos a partir da utilizacao das 650 palavras
etiquetadas como palavras-alvo com seus vetores morfologicos. No Grifico 10, podemos observar
os melhores F, a precisao e cobertura encontrados para todas as condi¢oes experimentais.

Observando o Grafico 10, constatamos que os resultados também tenderam a se manter
acima de 0,6, obtendo uma média de 0,67 em oposi¢ao aos 0,62 na simulagao base. Diferente da
simulagao 1, os resultados do modelo apresentados aqui se mostraram melhores do que a siwzulagao
base. Conseguimos observar essa melhora no Gra/ico 17, onde é possivel ver o desempenho melhor
na maioria dos experimentos. Entretanto, ha um comportamento niao esperado, para as condi¢des
experimentais 2a:100, 2a:31 e 2b:500, onde o modelo tem uma queda de desempenho, se

comportando pior que a simulagido 3A para essas mesmas condigdes.
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Grafico 10: Resultados com F, precisdo e cobertura para todas as condigdes experimentais da sizulagao 3B.
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Os melhores I para cada configurag¢ao podem ser vistos na [ wle/a 19. Podemos constatar

que em todos os experimentos com a morfologia o modelo se comportou melhor, ao contrario do

que apresentamos na se¢ao ..

Grafico 11: Resultados com os I encontrados para todas as condigdes experimentais nas sizzulagies 3B e 3.A.
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Tabela 19: Melhores F encontrados nas siuulacies 3B e 3A.

Simulagio 3B \ Simulagio 3A

Experimento F Experimento F
Standard 0,73 Standard 0,71
1:[-1,1] 0,79 1:[-1,1] 0,72
2b: 100 0,74 2a: 100 0,73
3:noun 0,75 3:verb 0,7
4: 100% 0,73 4: 100% 0,71
5a: expl. bou 0,73 5a: expl. bou 0,71
6c: occr + spe 0,75 6¢: ocer + spe 0,68
7 0,64 7 0,59
8a: NOUN 0,72 8c: FUNC 0,68
9 0,74 9 0,7
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Desta vez, os resultados superiores obtidos usando a morfologia foram os esperados, ja

que ao inserir novas informagdes no modelo, nossa expectativa era de que o modelo tivesse melhor

performance na tarefa de categorizagdo, assim como entendemos acontecer no processo de
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aquisi¢ao da linguagem. Ademais, observando a sizulacao 3B, percebemos que, com a morfologia,
a janela mais informativa é a [-1,1], chegando a um F de 0,79 versus 0,72 na simulagio 3.4 para a
mesma janela. Esse resultado, considerando os parametros investigados, aponta para a conclusao
de que o PB se organiza de forma que a informagao mais local (morfologia e palavras adjacentes)

¢ a que pode ser mais informativa sobre a categorizagao.

4.3.3 Simulagao 3C: 650 palavras com informagido morfolégica e fungao

Dando continuidade aos experimentos, chegamos na ultima varia¢do, em que utilizamos
apenas as 650 palavras etiquetadas e os vetores morfologicos de cada uma com a fungao inserida.
Dentro das configura¢des utilizadas até aqui, essa é a mais completa, em que todas as informagdes
sao inseridas. O resultado para cada condigdo experimental e suas variagdes pode ser visto no
(;/”(f[fz‘o 12.

Para essa simula¢ao, nao foi possivel obter uma melhora de forma geral, com a média do
F se mantendo em 0,67. No Grdfico 13, podemos ver como o modelo se comporta melhor em
algumas condi¢des experimentais e pior em outras. Ainda nao é possivel explicar o motivo de o
modelo se comportar dessa forma, s6 o que podemos afirmar ¢ que as fungdes deixaram o modelo
menos preciso em alguns experimentos e mais preciso em outros. Em suma, nao houve melhora

(e nem piora) geral, quando nossa hipétese ¢ a de que haveria melhora.

Grafico 12: Resultado geral para todas as condi¢oes experimentais da sizulagao 3C.
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Grafico 13: Melhores F para todas as condigbes experimentais das sizulagoes 3B e 3C.
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A Tuabela 20 traz os melhores F para todas as 3 simulacdes que utilizam as informagoes
morfolégicas. A melhor simulagdo, se olharmos apenas para os melhores F, é a simulacio 3B, que
utiliza apenas a informagdo morfoldgica. A simulagio 3C se comportou melhor nas condigoes
experimentais que nio sao as mesmas da morfologia, tendo um desempenho melhor no
experimento 8a: NOUN, onde todos os nomes sao substituidos pela ezigneta NOUN. A partir dessa
analise quantitativa, conseguimos perceber como determinadas mudancgas ou configura¢oes dos

experimentos sao mais ou menos informativas de forma geral.

Tabela 20: Melhores I das simulagGes que utilizam as 650 palavras etiquetadas como palavras-alvo.

Simulagdo 3B Simulagdo 3C Simulagio 3A

Experimento F Experimento F Experimento F
Standard 0,73 Standard 0,7 Standard 0,71
1:[-1,1] 0,79 1:[-1,1] 0,77 1:[-1,1] 0,72
2b: 100 0,74 2b: 10 0,73 2a: 100 0,73
3:noun 0,75 3:noun 0,72 3:verb 0,7
4: 100% 0,73 4: 75% 0,73 4: 100% 0,71
5a: expl. bou 0,73 5b: with utte 0,7 5a: expl. bou 0,71
6c: ocer + spe 0,75 6¢: ocer + spe 0,7 6c: ocer + spe 0,68
7 0,04 7 0,63 7 0,59
8a: NOUN 0,72 8a: NOUN 0,79 8c: FUNC 0,68

Em um primeiro momento, minimamente, temos duas analises diretas que podemos
fazer, a mais 6bvia é que o modelo nao utiliza de forma plausivel a fungao e isso pode indicar um
possivel erro no modelo. A outra, se 0 modelo estiver correto, significa que a fun¢io pode ser
considerada desnecessaria no processo para o aprendiz, ja que nao ha nem melhora, nem piora para

o modelo.

4.3.4 Simulagao 4: utilizando as 650 palavras sem informagao do contexto

Apesar de nao ser uma simulagao que possa ser comparada diretamente com as que foram

apresentadas até o momento, como estamos investigando a informatividade da morfologia no
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contexto da informagao distribucional, ¢ interessante investigar o quanto a morfologia pode ser util
se analisada de forma independente, sem qualquer analise distribucional do contexto das palavras.
Para isso, também utilizamos apenas as 650 palavras selecionadas e o resultado geral pode ser visto
no Grufico 14. O fato de ndo levar em consideragao o contexto como pista para o modelo faz com
que as condi¢des que variavam a janela possam ser representadas apenas pela condicao standard,
totalizando 19 condi¢des experimentais.

Alcancando uma média do F de 0,64, a morfologia se mostrou bastante informativa,
atingindo um valor médio maior do que a szzulacio base, que alcangou uma média F de 0,0, para as
mesmas condigoes experimentais. Este é um resultado que parece interessante, pois sugere o
quanto o aprendiz poderia aprender sobre as categorias, mesmo se descartasse todo o contexto das
palavras e olhasse apenas para a morfologia. E, ainda, essa média encontrada se aproxima das
médias I encontradas para as simulagdes que utilizam a morfologia com a informagao

distribucional, que ¢ de 0,66 em cada uma, para as mesmas 19 condi¢Oes experimentais.

Grafico 14: Resultado da Simulacéo 4, sem analise distribucional do contexto, utilizando apenas o vetor morfoldgico.
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44  ANALISE QUALITATIVA DA CONDICAO STANDARD — SIMULACAO 3B

Nesta secdo, apresentamos a analise qualitativa da condigao standard, da simulacao 3B, que
utiliza as 650 palavras que receberam informagao morfolégica como palavras-alvo e janela de
contexto [-2,-,1,1,2]. Para essa configura¢do, o modelo encontrou 11 agrupamentos com corte no
dendrograma de 0.63, atingindo um F de 0,73, precisiao de 0,78 e completude de 0,42. Entre os 11
agrupamentos, apenas 4 tiveram grupos com 4 ou menos palavras, sendo 3 deles 100% puros e um
contendo 2 pronomes e 1 verbo. Nos outros 7 foram agrupadas 40 ou mais palavras, sendo o maior
grupo com 207 palavras. Esses agrupamentos podem ser vistos na /ule/a 27, na qual observamos
grupos mais heterogéneos (G4, G8 e G11), grupos mais homogéneos (G3, G5 e G7) e um

agrupamento 100% preciso (G2). Apesar de encontrarmos apenas 4 palavras ou menos em 4
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grupos, 3 deles sao puros (G6, G1 e G9). O G2 ¢é um grupo com 104 palavras e todas elas foram
agrupadas corretamente. Para uma melhor visualizagdo, trazemos as palavras encontradas em cada
um dos seus respectivos conjuntos, sendo possivel consultar o dendrograma na integra em:

Dendrograma para morfologia (link )%,

Tabela 21: Grupos extraidos do dendrograma da condi¢io standard - simulagio 3B.

ategoria G4 G3 G2 GS8 G5 G7 Gl11 G6 Gl G10 GI
Adjetivo 10 2 - 27 11 - 7 - - . -
Advérbio 2 - - 1 3 - 4 - - _ _
Artigo 12 - - 2 - - 15 - - - -
Nome 11 6 - 9 187 1 7 - - - 2
Preposicao 2 - - - - - - - - - -
Pronome 13 - - 3 - - 7 - - 2 -
Verbo 4 109 104 30 6 40 4 2 1 -
Total 54 117 104 72 207 41 44 4 3 2

Olhando um pouco mais de perto para o grupo G2, lube/s 22, conseguimos verificar a
existéncia de muitos verbos no infinitivo, o que mostra uma tendéncia, ou facilidade do modelo,
para classificar essas palavras. Nao podemos assumir que tal resultado se da pelo compartilhamento
da informagao morfolégica apenas, pois na simulagao base, o modelo também classifica bem esta
flexao verbal. Ainda, conseguimos ver verbos aparentemente flexionados, como em /%, sa, cai (em
negtito) e verbos no passado, como ¢é o caso de w/ e dormi’'(em negtito). Entdo, apesar de
aparentemente nao ser um grupo estritamente homogéneo quanto a subclasse verbal, ainda assim

o grupo se compoe apenas de formas verbais.

Tabela 22: Agrupamento G2 da condicdo standard - simulacio 3B.

G2 ‘ Ocorréncias

fazer, ver, vé, brincar, contar, fala, ficar, por, ir, ser, tirar, pegar, falar,
dizer, comer, pega, dar, buscar, levar, ter, chega, dormir, mostrar, come,
escrever, tomar, guardar, sai, cai, botar, comprar, saber, passat, jogar, l¢,
andar, deixar, mexer, ouvir, vira, passa, cair, abrir, mexe, sentar, lavar,
abre, leva, sair, brinca, conversar, ler, traz, cantar, desenhar, limpar, usa,
joga, bate, entrar, chegar, chorar, cortar, estar, pintar, procurar, queret,
trabalhar, trazer, gravar, ganhar, olhar, acabar, fechar, pedir, usar,
chamar, bater, aperta, comegar, perguntar, nadar, beber, vim, montar,
achar, virar, saf, vir, descer, almocar, jantar, dormi, caf, estragar, deitar,
voltar, ligar, viajar, quebrar, puxar, esperar, trocar, ensinar

Verbo 104

Total 104

20 Link para o dendrograma completo: <https://bityli.com/cgPuM>.
21 Devido a possiveis inconsisténcias das transcri¢des, ndo ¢ possivel afirmar que essas palavras ndo
estavam no infinitivo.


https://drive.google.com/file/d/1J-6xXspWZr2Solr4OO35JV9tKYNyKSPl/view?usp=sharing
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Ainda analisando os grupos mais puros, vamos olhar para o G7, onde, a priori, temos um
grupo heterogéneo, com 40 verbos e 1 nome. Entretanto, analisando a dnica palavra que foi
categorizada como nome, | zbe/a 23, vemos que ela é homonima — o verbo contar na segunda pessoa
do presente do indicativo (contas) e um substantivo feminino no plural (contas) — e o método que
foi implementado ainda ndo trata esses casos. Sendo assim, podemos considerar esse grupo como
mais um grupo com agrupamento ideal. Sobre os verbos que foram categorizados, conseguimos
ver que nesse grupo temos apenas verbos flexionados, diferente do G2, onde a maioria sao de

verbos no infinitivo.

Tabela 23: Agrupamento G7 da condicdo standard - simmulacao 3B.

G7 Ocorréncias
estas, estdo, estou, foste, gostas, foram, fizeste, viste, tém, for, conte,
dormindo, temos, contasse, fizeram, dé, fazes, fosse, fazem, comendo,
Verbo ouve, disseste, aprendeu, pondo, dando, estavas, machucou, chamava, 40
conversando, procurando, ouvi, sentada, correndo, eram, lava, ficam,
comegou, estamos, gravando, tirando
Nome contas 1

Total 41

Analisando os grupos que parecem ser menos homogéneos, mas ainda atentando-nos para
aqueles com uma quantidade maior de verbos, temos o G3, Tube/z 24. Nele, 8 palavras, das 117,
foram categorizadas com outras categorias que nao verbo, os adjetivos e os nomes. Todas as
palavras consideradas como um erro pelo modelo, nesse grupo, sio homoénimas e como ja dito, o
modelo ainda ndo esta preparado para lidar com palavras homonimas. Sendo assim, temos mais
um grupo em que se poderia dizer que todas as palavras foram agrupadas corretamente. Com

relacao aos verbos, todos sao flexionados, assim como no G7.

Tabela 24: Agrupamento G3 da condicio standard - simulagio 3B.
G3 Ocorréncias

olha, vai, tem, esta, foi, vamos, quer, sabe, faz, pode, viu, deixa, vem, da, p&e, acho, chama,

diz, fica, gosta, fez, tava, tinha, t0, tens, deu, espera, fazendo, mostra, caiu, anda, falou, tira,
aconteceu, vao, senta, ficou, estava, tenho, disse, lembra, toma, acabou, vendo, acha, vi,

deixo, contou, falando, canta, escuta, escreve, pegou, chegou, tirou, achou, saiu, quebrou,

Verbo veio, comeu, brincando, ganhou, fecha, mora, passou, escreveu, comeg¢a, ponho, achei, 109

faco, puxa, quebra, bateu, teve, deixou, olhando, levou, contando, procura, jogou, fiz, fico,
para, levanta, comprou, pede, estraga, tomou, falo, fazia, dormiu, chora, chorou, entra,

esqueceu, ensinou, perdeu, entrou, desenha, pediu, abriu, deita, andando, brincou, explica,

botou, acaba, desenhou, toca

Nome conta, falta, tiro, pego, conversa, compra 6

Adjetivo precisa, limpa 2

Total 117
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O maior grupo encontrado, como era de se esperar, foi o grupo com maior concentragao
de nomes. Nesse grupo, temos um total de 207 palavras, I ale/o 25, sendo que a maioria, 187, sdo
nomes. As outras 20 palavras, se dividem em 11 adjetivos, 6 verbos e 3 advérbios. Apesar de ser
um grupo heterogéneo, notamos uma forte tendéncia em agrupar os nomes, o que demonstra uma
boa precisio, alcancando 90% nesse grupo (para nomes). Era de se esperar esse comportamento,
visto que, assim como os verbos, ¢ uma classe que representa uma quantidade significativa no
corpus. Se olharmos para os grupos encontrados de forma separada, podemos chegar a uma precisao
ainda maior, considerando que algumas palavras sao homoénimas ou, possivelmente, estdo com a
etiqueta no corpus de referéncia errada. Quanto ao grupo dos verbos, por exemplo, todas as palavras
sao homonimas, ainda que seja provavelmente mais rara a ocorréncia de papar como nome, por
exemplo. No que diz respeito ao grupo de adjetivos, temos a ocorréncia de professora, que
possivelmente esta com uma etiqueta errada no corpus de referéncia, pois ¢ mais comum 0 uso como
nome. Uma possibilidade para o agrupamento desses elementos, além dos contextos similares em
que eles aparecem, sdo os sufixos inseridos, ja que nao indicamos a fun¢ao, mas apenas a existéncia,
logo, os sufixos como -iho, -0 ¢ -a podem ter contribuido para que os grupos de nomes e de
adjetivos ficassem juntos. Por fim, para os advérbios, a baixa taxa de ocorréncias dessa categoria

pode explicar o motivo da categorizagio.

Tabela 25: Agrupamento G5 da condicdo standard - sinmulagio 3B.

G5 Ocorréncias
coisa, casa, histéria, mao, dia, pé, tia, carro, escola, historinha, vez, livro, hora, menina,
pouquinho, coisas, boneca, cama, bola, estoria, microfone, quarto, brinquedo, banho,

aniversario, festa, menino, tempo, sapato, senhora, gato, maria, cara, porta, vestido,
caixa, bicho, carrinho, dedo, desenho, juliana, cavalo, fita, jogo, musica, casinha, anos,
medo, cachorro, praia, perna, mesa, mundo, crianga, calca, lobo, sala, cadeira, caneta,
peixe, colo, negdcio, barriga, horas, olho, pergunta, tio, galinha, folha, chupeta, volta,
mala, porco, moga, tio, menininha, livrinho, urso, bolsa, senhor, brincadeira, coelho,
remédio, pato, bolo, chucha, bolinha, piscina, forca, gatinho, dinheiro, braco, ovo,
Nome calcinha, caixinha, filhinho, copo, brinquedos, tampa, escolinha, cola, ano, rosa, areia, 187
fralda, branco, pessoas, bichinho, cozinha, amiga, pena, gindstica, vaca, prato, dica,
amigo, letra, maquina, patinho, médico, janela, colégio, sacola, dias, pés, fio, olhos,
estorinha, pega, passarinho, sopa, almoco, feira, pagina, aula, blusa, orelha, resto, gaveta,
roda, peixinho, porquinho, palhaco, escova, plastico, ponta, girafa, sitio, pulseira, revista,
numero, quadro, livros, bicicleta, figura, prima, coelhinho, cachorrinho, criangas, pegas,
minutos, mamadeira, lenco, moco, pedaco, trabalho, problema, bichos, desenhos,
buraco, pessoa, lua, espelho, boneco, laranja, cavalinho, graca, briga, rabo, pilha, teatro,
beijinho, carta, cobra, dedinho, buraquinho, chuva

novo, vermelho, baixo, meia, amarelo, outros, professora, pequenininho, tamanho,

Adjetivo O 11
primeira, preto

Verbo papar, bota, posto, colher, beijo, saia 6

Advérbio pouco, todos, todas 3

Total 207
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Dando sequéncia, vamos agora analisar os grupos mais heterogéneos, G4, G8 ¢ G11.
Entre esses, vamos verificar os grupos com mais palavras funcionais, que sao o G4 e G11. Olhando
para o agrupamento G4, na [ ube/a 20, apesar de termos uma tendéncia para agrupar as palavras
funcionais, temos palavras divergentes da maioria agrupada: 11 nomes, 10 adjetivos, 4 verbos e 2
advérbios. Concentrando-nos no grupo dos nomes, concluimos que hd uma tendéncia a nomes
proprios, o que faz um certo sentido se olharmos para o agrupamento na | z/¢/z 25 onde a maioria
dos nomes tem uma morfologia mais diversificada e no G4, temos uma agrupamento tendendo
para os sufixos mais frequentes -0, -2. Vemos, ainda, algo similar nos adjetivos e, nos verbos, temos
o agrupamento do verbo ser. A palavra desse ainda pode ser um erro de etiqueta no CTB, ja que

pode ser o pronome demonstrativo desse.

Tabela 26: Agrupamento G4 da condicdo standard - simulacao 3B.

(e | Ocorréncias
Pronome vocé, ela, ele, seu, qual, sua, teu, tua, dela, eles, vocés, dele, nossa 13
Artigo um, na, uma, da, no, do, esse, essa, este, esta, aquele, aquela 12
Nome filha, renata, filho, augusto, daniela, cor, daniel, luciano, filhinha, paulo, vezes 11
Adjetivo bom, mesmo, outro, outra, grande, boa, linda, certo, nova, loiro 10
Verbo sei, s20, serd, desse 4
Preposicio de, pra 2
Advérbio muito, todo 2
Total 54

Fato similar ao que aconteceu no agrupamento G4 pode ser visto no agrupamento G11,
Labela 27, onde percebemos uma tendéncia para agrupar palavras funcionais, mas ainda assim
formando um grupo heterogéneo que inclui 7 pronomes, 7 nomes, 7 adjetivos, 4 verbos e 4
advérbios. Entretanto, apesar de ser heterogéneo, existe certa tendéncia dentro dos subgrupos,
onde temos guantos, guantas, seus, suas para os pronomes, por exemplo, ou ainda, algum e algumas
para os advérbios (segundo a classificacdo de referéncia) e pensei e pensava para os verbos. O motivo
para esse agrupamento ainda precisa ser investigado de forma mais acurada, analisando o contexto

sintatico em que essas palavras aparecem.

Tabela 27: Agrupamento G11 da condigdo standard - simmlacio 3B.

G11 Ocorréncias

Artigo pro, dos, esses, essas, das, nessa, umas, nas, pelo, estes, pela, estas, aquelas, naquela, aqueles 15
Pronome quantos, elas, teus, quantas, deles, suas, seus 7
Nome mana, ajuda, meninos, causa, amigos, cores, Maos 7
Adjetivo outras, cheia, cheio, grandes, duro, errado, pequenina 7
Advérbio alguma, muita, algum, devagar 4
Verbo gira, continua, pensei, pensava 4
Total 44

O dultimo grupo a ser analisado, o G8, na [ ube/a 28, apesar de ser heterogéneo, contém dois

grandes grupos, formados por verbos e adjetivos. Dos 30 verbos agrupados, temos um grupo, com
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formas infinitivas e flexionadas, sendo as flexdes referentes ao presente, passado e gerundio, além
das palavras achas, gosto, desculpa, conto e giro, no grupo dos nomes. Porém, provavelmente, achas esta
com a etiqueta errada e as demais palavra sio homoénimas - o verbo gostar na primeira pessoa do
presente do indicativo (gosto) e um substantivo no masculino singular; o verbo desculpar na terceira
pessoa do presente do indicativo (desculpa) e um nome feminino singular; o verbo cntar na
primeira pessoa do presente do indicativo (conto) e um nome masculino singular; o verbo girar na
primeira pessoa do presente do indicativo (giro) e um nome no masculino singular - Nos 27
adjetivos encontrados, percebemos uma diversidade no sufixo também, mas, ainda assim,
encontramos as combinacées coitada, coitadinha, coitadinbho. No grupo com 9 nomes, ha casos em que

poderfamos classificar como adjetivo, como em ve/ha.

Tabela 28: Agrupamento G8 da condicdo standard - simmulacao 3B.

G8 ~ Ocorréncias

vou, quero, queres, vais, va, queria, sabes, posso, gostou, sabia, deve, consegue, fui,

Verbo conhece, falei, vés, acontecendo, coitado, quiser, dou, calhar, acontece, lembro, 30
faltando, conheco, querida, conseguiu, feito, lembras, cansada

bonito, lindo, bonita, claro, alto, sozinha, feio, direitinho, branca, bonitinho, coitada,

Adjetivo gostoso, preciso, suja, mesma, sujo, pequenininha, coitadinha, pequena, pequeno, 27
coitadinho, sozinho, feia, bonitinha, vermelha, bravo, brava

Nome gosto, giro, dona, direito, achas, sono, desculpa, velha, conto 9
Pronome quanto, nele, nela 3
Artigo dessa, nesse 2
Advérbio toda 1
Total 72

Dos 7 grupos com 40 ou mais palavras apresentados, conseguimos homogeneidade em 3
deles, nos quais todas as palavras eram verbos, mostrando que o modelo com a morfologia tem
uma certa facilidade de agrupamento dessa categoria sintatica. Em outro grupo, conseguimos uma
precisio de 90% para os nomes, sendo que algumas palavras eram homoénimas e foram
categorizadas com outras categorias sintaticas, o que faria com essa precisao fosse ainda maior se
fossem consideradas como nomes. Nos 3 demais grupos, temos uma heterogeneidade alta, porém,
ainda assim, o modelo demostrou que pode utilizar a informacao distribucional para esse tipo de
tarefa, ainda mais quando os subgrupos formados sao analisados separadamente. Dessa forma, essa
simulacao aponta que a informacdo morfolégica, mesmo sendo uma morfologia simplificada,

contribuiu para uma melhora no modelo.
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45 ANALISE QUALITATIVA DA CONDICAO STANDARD — SIMULACAO 3A

Nesta sec¢do, apresentamos a analise qualitativa da condi¢ao standard, da simulagio 34, que
¢ a simulagao base restrita as 650 palavras selecionadas para receber as informagdes morfologicas,
mas sem utilizar essa informagdo durante o processamento. Para essa condi¢ao, o modelo
encontrou 8 agrupamentos com corte no dendrograma de 0,75, atingindo um F de 0,71, precisao
de 0,76 e completude de 0,41. Entre os 8 agrupamentos, apenas 1 teve o grupo com 4 ou menos
palavras. Nos outros 7, foram agrupadas 20 ou mais palavras, sendo o maior grupo com 200
palavras. HEsses agrupamentos podem ser vistos na /ube/s 29, na qual observamos grupos mais
heterogéneos (G6, G3, G4 e G5), grupos mais homogéneos (G2, G1 e G8) e mais preciso, o G1,
com 103 palavras, no qual todas foram agrupadas corretamente, de acordo com suas respectivas
categoria. Para uma melhor visualizagdo, trazemos as palavras encontradas em cada um dos

conjuntos no dendrograma, em: Dendroorama para morfologia (link) .

Tabela 29: Grupos extraidos do dendrograma da condicdo standard- simnlagao 3A.

egotia G6 G3 G2 Gl G8 G4 G5 G7

Adjetivo 27 7 3 - 1 13 6 -
Advérbio 7 1 - - - 1 1 -
Artigo 15 9 - - - - 5 -
Nome 17 9 7 - 6 178 6 -
Preposicio 2 - - - - - - -
Pronome 12 8 - - - 2 3 -
Verbo 7 3 115 103 59 6 7 4
Total 87 37 125 103 66 200 28 4

Analisando o G1, 1 ubelz 30, é possivel ver uma tendéncia para os verbos no infinitivo, assim
como fol na simulagio 3B e na simulagio base. A simulacao 3B que, assim como a smnulagio base, nao
utiliza as pistas morfoldgicas, demonstra a efetividade do método distribucional em agrupar verbos
no infinitivo. Assim como observado na sizulacao 3B, ha alguns verbos que nio estao no infinitivo,
como ¢, /¢, cat, sai, mostrando uma variedade nos tempos verbais, embora, como ja dito, devido a
possiveis inconsisténcias nas transcri¢oes, nao seja possivel afirmar que esses verbos nio sejam de

fato formas infinitivas.

22 Link para o dendrograma completo: <https://bityli.com/zOIUL>.


https://drive.google.com/file/d/1A0zChPtm2CxmbzQAuOQYM-S1jG79EeLk/view?usp=sharing
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Tabela 30: Agrupamento G1 da condi¢io standard- simulagio 3A.

G1 Ocorréncias
fazer, ver, vé, brincar, contar, ficar, por, ir, ser, fazendo, tirar, pegar, falar, dizer,
comet, dar, buscar, levar, vendo, ter, dormir, mostrar, escrever, tomar, guardar,

falando, botar, comprar, saber, passar, jogar, 1¢, andar, deixar, mexer, ouvir,
vira, cait, abrir, sentar, lavar, abre, leva, sait, brinca, conversar, ler, brincando,
traz, cantar, desenhar, limpar, usa, joga, bate, entrar, chegar, chorar, cortar,

Verbo estar, olhando, pintar, procurar, trabalhar, trazer, gravar, ganhar, olhar, acabar, 103
fechar, pedir, ajudar, usar, chamar, bater, aperta, comegar, perguntar, nadar,
beber, vim, montar, achar, virar, sai, vir, descer, almogar, jantar, dormi,
andando, caf, estragar, deitar, voltar, ligar, viajar, quebrar, puxar, esperar, trocar,
ensinar, aprender
Total 103

Dando sequéncia aos grupos mais puros, temos o G2, Tube/s 31. Sao 115 verbos,
representando um total de 92% de ocorréncias. Porém, ao analisar as palavras que estio nos
subgrupos Adjetivo e Nome, com excegao de sozznho, sao homodnimas. Como o modelo nao trata
dessas palavras, tais ocorréncias sido consideradas como erros. Porém, se noés levarmos em
consideragao esse conjunto de palavras, temos um grupo no qual 99% das ocorréncias podem ser

de verbo. Sobre os verbos que foram categorizados, a maioria ¢ flexionada.

Tabela 31: Agrupamento G2 da condicio standard- simnlacio 3A.

G2 Ocorréncias
Adjetivo precisa, limpa, sozinho 3
Nome conta, falta, pergunta, tiro, pego, conversa, compra 7

vai, tem, esta, foi, vamos, quet, sabe, faz, pode, viu, deixa, vem, dd, pde, acho,
chama, sio, diz, fica, gosta, fez, tava, fala, tinha, t6, deu, espera, serd, mostra,
caiu, anda, falou, tira, aconteceu, vio, senta, ficou, pega, estava, tenho, disse,
lembra, toma, acabou, chega, acha, come, vi, deixo, contou, sai, canta, cai,
escuta, escreve, pegou, chegou, tirou, achou, saiu, passa, mexe, quebrou, veio,

Verbo . 115
comeu, ganhou, fecha, mora, passou, escreveu, comega, ponho, achei, faco,
puxa, quebra, bateu, dou, teve, deixou, levou, for, contando, procura, jogou,
fiz, fico, para, levanta, comprou, pede, estraga, tomou, falo, dé, fazia, dormiu,
chora, chorou, entra, esqueceu, ensinou, fosse, perdeu, entrou, desenha,
pediu, abriu, deita, brincou, explica, botou, acaba, desenhou, toca
Total 125

Ainda analisando os agrupamentos mais homogéneos, temos mais um em que o verbo é a
maioria, o G8, que pode ser visto na [abe/s 32, com uma situagao similar ao que foi apresentada
no agrupamento G2. Entretanto, nesse caso, todas as palavras podem ser verbos, entao, temos um

agrupamento com 100% de verbos, caso levemos em considera¢ao a homonimia.
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Tabela 32: Agrupamento G8 da condi¢do standard - simulagio 3A.

G8 ~ Ocorténcias |
Adjetivo preciso 1
Nome gosto, ajuda, conto, passeio, tombo, contas 6

vou, quero, queres, tens, vais, estas, queria, estdo, estou, posso, gostou, sabia,
deve, foste, consegue, fui, foram, fizeste, viste, conhece, falei, acontecendo,
quiser, tém, querer, acontece, conte, dormindo, contasse, fizeram, lembro,
Verbo faltando, conheco, fazes, fazem, comendo, ouve, disseste, aprendeu, pondo, 59
dando, continua, conseguiu, machucou, chamava, conversando, procurando, ouvi,
feito, sentada, lembras, correndo, eram, lava, ficam, comecou, estamos, gravando,
tirando

Total 66

Quanto aos grupos que parecem ser menos homogéneos, vamos iniciar com o G4, labela
73, no qual ha uma maior concentragao de nomes, um total de 178 palavras, com um indice de
89% de participagdo no grupo. Assim como nos agrupamentos com o verbo, no agrupamento G4,
temos situagoes de homonimias, weia, professora, beijo, dentre outras palavras, que poderiam ser
classificadas como nome, mas como o modelo nio trata dessas condi¢coes, sao tidas como etros.
Entdo, mesmo sendo um grupo com 5 categorias diferentes, ao levar em consideragao esse
fenémeno, temos um agrupamento com mais de 94% de nomes. Como possiveis “intrusos” no

grupo, terfamos os pronomes e advérbios, que uma possivel explicacdo seria a baixa quantidade de

ocotrréncias.
Tabela 33: Agrupamento G4 da condi¢do standard - simulagio 3A.
G4 Ocorréncias
Advérbio pouco 1
Pronome dela, dele 2
Vetrbo papar, bota, posto, colher, beijo, saia 6
Adjetivo grande, boa, linda, vermelho, baixo, meia, nova, amarelo, professora, 13

pequenininho, tamanho, primeira, preto
coisa, casa, histéria, mao, dia, pé, tia, carro, escola, cor, historinha, vez, livro,
hora, menina, pouquinho, coisas, boneca, cama, bola, estéria, microfone, quarto,
brinquedo, banho, aniversario, festa, menino, tempo, sapato, senhora, gato, maria,
cara, porta, vestido, caixa, bicho, carrinho, dedo, desenho, juliana, cavalo, fita,
jogo, musica, casinha, anos, medo, cachorro, praia, perna, mesa, mundo, crianca,
calca, lobo, sala, cadeira, caneta, peixe, colo, negbcio, barriga, horas, olho, tio,
galinha, folha, chupeta, volta, mala, vezes, porco, moga, rio, menininha, livrinho,
urso, bolsa, senhor, brincadeira, coelho, remédio, pato, bolo, chucha, bolinha,
piscina, gatinho, dinheiro, brago, ovo, calcinha, caixinha, filhinho, copo, tampa, 178
escolinha, cola, ano, rosa, ateia, fralda, branco, pessoas, bichinho, cozinha, amiga,
pena, ginastica, vaca, prato, amigo, letra, maquina, patinho, médico, janela,
colégio, sacola, dias, fio, estorinha, pega, passarinho, sopa, almoco, feira, pagina,
aula, blusa, orelha, resto, gaveta, roda, peixinho, porquinho, palhago, escova,
plastico, ponta, girafa, sitio, pulseira, revista, nimero, quadro, bicicleta, figura,
prima, coelhinho, cachorrinho, criangas, minutos, mamadeira, lengo, mogo,
pedaco, trabalho, problema, buraco, pessoa, lua, espelho, boneco, laranja,
cavalinho, graca, rabo, pilha, teatro, beijinho, carta, cobra, dedinho, buraquinho,
chuva

Total 200

Nome
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Nos grupos G3, G6 e G5, nenhuma categoria se mostrou dominante, porém, os padroes nos
subgrupos dentro de cada agrupamento mostraram uma tendéncia de agrupamento. Por exemplo, no
agrupamento GO6, | zbe/z 34, temos um total de 31% de adjetivos, onde conseguimos observar os pares,
bonito, bonita, e adjetivos com -inho, mostrando um determinado comportamento homogéneo. A mesma

coisa podemos perceber no agrupamento de artigos, encontrando os pares aquele, aquela.

Tabela 34: Agrupamento G4 da condicdo standard- simulagio 3A.

G6 Ocorréncias
Preposicdo de, para 2
Verbo va, sabes, vés, coitado, calhar, querida, cansada 7
Advérbio todo, alguma, todos, toda, muita, todas, algum 7
Pronome qual, eles, vocés, quantos, elas, quanto, teus, quantas, nele, suas, nela, seus 12
Artigo esta, aquele, pro, aquela, dos, esses, essas, das, dessa, nessa, nesse, umas, nas, 15
pelo, aquelas
Nome giro, dona, direito, a.chas, forga, d(?sculpa, meninos, brinqueflos, pés, olhos, 17
velha, livros, pecas, bichos, desenhos, cores, briga
bonito, lindo, bonita, claro, alto, sozinha, feio, direitinho, branca, outros,
Adjetivo .b01.'1itinho, coitada, gostoso, outras, suja, mesma, s.ujo, pequenininha, o7
coitadinha, pequena, pequeno, coitadinho, feia, bonitinha, vermelha, bravo,
brava
Total 87

Outro agrupamento bastante heterogéneo, ¢ o G3, lube/z 35, onde niao temos um grupo

dominante, sendo os dois maiores grupos, com um total de 9 ocorréncias cada, nome e artigo. Para os
nomes, conseguimos ver uma preferéncia para nomes proprios, ja para os artigos conseguimos perceber

o agrupamento de pares, #z, uma, por exemplo. Para os pronomes também encontramos pares como

ela, ele.
Tabela 35: Agrupamento G3 da condico standard- simulagio 3A.
G3 Ocorréncias

Advérbio muito 1
Verbo olha, sei, desse 3
Adjetivo bom, mesmo, outro, outra, novo, certo, loiro 7
Pronome vocé, ela, ele, seu, sua, teu, tua, nossa 8
Artigo um, na, uma, da, no, do, esse, essa, este 9
Nome filha, renata, filho, augusto, daniela, daniel, luciano, filhinha, paulo 9
Total 37

Por ultimo, temos o G5, 1 zbela 36, para o qual ndo conseguimos encontrar um padrio para
os subgrupos. Nas 6 categorias levantadas, o verbo é a que mais ocorreu, entretanto, nio é
predominante, sendo contabilizadas 7 ocorréncias. Ao contrario do que foi apresentado na analise
qualitativa da simulagao 3B, na qual os subgrupos tenderam a seguir algum padrao, nesse grupo nao
foi encontrado. No agrupamento G11, I ube/z 27, da simulagio 3B, temos o grupo mais heterogéneo,

mas ainda conseguimos observar alguns padroes dentro dos subgrupos. E no grupo de artigos
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podemos ver um erro pela classificagdo do CTB, classificando pela como artigo e nao como

preposicao.
Tabela 36: Agrupamento G5 da condicio standard- simulagio 3A.
G5 \ Ocorréncias

Advérbio | devagar 1
Pronome | quais, tuas, deles 3

Artigo estes, pela, estas, naquela, aqueles 5

Nome mana, sono, dica, causa, amigos, maos 6
Adjetivo | cheia, cheio, grandes, duro, errado, pequenina 6

7

Verbo iostas, temos, ira, estavas, iensei, dizes, iensava

Dos 7 grupos apresentados, observamos homogeneidade em 2 grupos, considerando a
homonimia, para os verbos, e mais de 94% de ocorréncias de uma classe em dois agrupamentos,
um agrupamento com verbo e outro com nome. Se compararmos os resultados dos grupos
encontrados nas duas simulagcGes quanto a pureza dos grupos, sem levar em consideragdo as
homonimias e olhando apenas para os grupos com mais de 20 ocorréncias de palavras,
conseguimos perceber uma pequena melhora na siwulacio 3B, conforme apresentado no Grifico 15.
A comparagao ¢ feita entre as categorias que obtiveram maiores ocorréncias dentro do seu

respectivo grupo.

Grafico 15: Comparacio entre as porcentagens de pureza das classes predominantes em cada grupo.
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4.6 ANALISE QUALITATIVA DA CONDICAO STANDARD — SIMULACAO 4

Nesta secdo, apresentamos a analise qualitativa da condicio standard, da simulagio 4, que

utiliza apenas as pistas morfologicas, sem analisar o contexto. Para essa condi¢do, o modelo
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encontrou 8 agrupamentos com corte no dendrograma de 0.54, atingindo um F de 0,65, precisao
de 0,68 e completude de 0,46. Entre os 8 agrupamentos, apenas 1, o G2, apresentou um conjunto
com 8 palavras, no qual todas sio verbos; nos outros 7, foram agrupadas 20 ou mais palavras,
sendo que o maior grupo é composto por 267 palavras. Esses agrupamentos podem ser vistos na
Labela 37, em que observamos quais foram os grupos mais heterogéneos (G8, G5, G3, G7 e GO) e
quais foram os mais homogéneo (G1 e G4), Para uma melhor visualizagao dos resultados,
trazemos as palavras encontradas em cada um dos grupos em um dendrograma, disponivel em:

Dendrograma sem contexto (link)”.

Tabela 37: Grupos extraidos do dendrograma da condicao standard- simulagio 4.

G8 G5 G3 G4 Gl G7 G6 G2
Adjetivo 35 3 3 - 2 3 11 -
Advérbio 6 - 2 1 - - 1 -
Artigo 10 - 17 - - 2 - -
Nome 23 30 8 - 3 89 70 -
Preposicio 2 - - - - - - -
Pronome - 12 9 - - 1 3 -
Vetbo 1 222 13 37 18 2 3 8
Total 77 267 52 38 23 97 88 8

Analisando o primeiro grupo mais homogéneo, o G4, [ube/z 38, notamos que 97% das
palavras sao verbos e, assim como as outras simula¢oes, em que houve o agrupamento de verbos
no infinitivo, nesse agrupamento conseguimos ver essa tendéncia.. Provavelmente por conta do
sufixo -7, foi acrescentado nesse grupo o advérbio devagar. Ainda se tratando dos verbos, aparecem
outras flexdes, como as formas no passado, dormin e aprenden, e o gerandio gravands, que nao

compartilham do sufixo infinitivo das demais palavras.

Tabela 38: Agrupamento G4 da condicio standard- simulagio 4.

G4 Ocorréncias
Advérbio devagar 1
Verbo foi, ser, sera, buscar, dormir, guardar, papat, foste, ler, ganhou, foram, cortar, 37

pintar, calhar, gravar, ganhar, for, dormindo, ajudar, dormiu, perguntar,
ensinou, fosse, nadar, aprendeu, beber, montar, descer, almogar, jantar,
dormi, ligar, viajar, trocar, ensinar, aprender, gravando

Total 38

O segundo grupo mais homogéneo ¢ o G1, no qual os verbos correspondem a 78% das
ocorréncias, seguidos por uma pequena quantidade de nomes e adjetivos, como é possivel constatar

na labelz 39. Nesse agrupamento, notamos uma tendéncia para verbos no passado. As categorias

2 Link para o dendrograma completo: <https://bityli.com/UdvsU>.
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adjetivo e nome nao compartilham os mesmos sufixos entre os verbos, porém, compartilham os

sufixos -znha, -inho entre si, o que pode explicar o fato de estarem no mesmo agrupamento.

Tabela 39: Agrupamento G1 da condicio standard- simulacio 4.

G1 Ocorréncias
Adjetivo | pequenininho, pequenininha 2
Nome galinha, passarinho, minutos 3
Verbo vou, viu, sdo, vi, fui, viste, dou, chorou, esqueceu, perdeu, pensei, machucou, sai, vir, 13
correndo, eram, pensava, comegou
Total 23

Quanto aos grupos mais heterogéneos, iniciamos a analise pelo G7, apresentado na | ubela

40. Constatamos que a categoria nome foi responsavel por 91% das ocorréncias. Nesse grupo, as

palavras tendem a compartilhar o mesmo sufixo -z e o sufixo -zha. Devido ao algoritmo utilizado,

ha casos como o de cixinha, para a qual o sufixo escolhido foi o -z, compartilhando o mesmo

sufixo dos demais nomes. Entretanto, existem casos como em Aistorinha, onde o sufixo utilizado

para a selecao foi o -inha.

Tabela 40: Agrupamento G7 da condicio standard- simulagio 4.
G7 \

Pronome nossa

Ocorréncias
1

Artigo dessa, naquela

Verbo continua, cansada

Adjetivo meia, professora, primeira

2
2
3

coisa, casa, historia, renata, escola, historinha, coisas, cama, estoria, festa, maria, cara,
porta, caixa, juliana, fita, musica, casinha, praia, perna, mesa, dona, crianca, calca,
sala, cadeira, caneta, mana, barriga, pergunta, folha, chupeta, mala, ajuda, bolsa,
chucha, piscina, forga, desculpa, calcinha, caixinha, tampa, escolinha, rosa, areia,
fralda, pessoas, cozinha, pena, gindstica, vaca, dica, letra, maquina, janela, sacola,
estorinha, velha, peca, sopa, causa, feira, pagina, aula, blusa, orelha, gaveta, roda,
escova, ponta, girafa, pulseira, revista, bicicleta, figura, prima, criangas, pegas,
mamadeira, problema, pessoa, lua, laranja, graca, briga, pilha, carta, cobra, chuva

Nome

89

Total

97

No G5,

Tabelz 41, os verbos apresentaram um indice de 83%. Para essa categoria, notamos uma

variedade de sufixos, diante das diferentes flexdes, o que ¢ interessante, ja que a Unica pista dada

para o modelo foi o vetor morfolégico. Isso pode indicar que a propriedade morfolégica utilizada

pelo modelo pode ser complementar ou redundante, de alguma forma, para o contexto, para essa

situagdo. Quanto aos nomes, esses compartilham alguns sufixos com os verbos, o que pode indicar

a razao para o agrupamento, assim como alguns pronomes, como #as, suas (-§), que por mais que

nesses casos o -s indique plural, ja que nao colocamos a fungao, o método nao conseguiu distinguir

entre esse morfema e o morfema indicativo de flexao, como em lembras (-s).



Adjetivo

Tabela 41: Agrupamento G5 da condicdo standard- simnlagio 4.

G5
grande, gostoso, grandes

77

Ocorréncias
3

Pronome

vocé, seu, qual, sua, teu, tua, vocés, teus, quais, tuas, suas, seus

12

Nome

mao, dia, pé, cor, vez, hora, microfone, gosto, giro, desenho, jogo, peixe, horas, olho,
vezes, rio, brincadeira, achas, tiro, dias, pés, olhos, pego, peixinho, conversa, trabalho,
desenhos, cores, compra, mios

30

Verbo

olha, vai, tem, esta, vamos, fazer, quet, sabe, faz, ver, pode, deixa, vem, v¢, da, poe, sei,
acho, chama, diz, fica, brincar, gosta, fez, tava, fala, quero, tinha, queres, t0, ficar, tens,
vais, deu, por, ir, estds, espera, va, fazendo, tirar, pegar, mostra, caiu, anda, falar, falou,
dizer, comer, tira, aconteceu, vao, queria, senta, ficou, sabes, pega, estava, tenho, dar,
disse, estdo, lembra, toma, acabou, estou, levar, vendo, ter, chega, mostrar, acha, desse,
come, posso, escrever, tomat, deixo, falando, canta, cai, escuta, escreve, botar, gostou,
comprar, saber, passar, jogar, I¢, pegou, chegou, sabia, tirou, andar, deixar, mexer, deve,
achou, ouvir, vira, passa, cair, abrir, mexe, sentar, quebrou, veio, lavar, comeu, abre, leva,
brinca, gostas, consegue, conversar, brincando, traz, fecha, fizeste, cantar, mora,
desenhar, conhece, passou, falei, escreveu, joga, bate, comeca, vés, entrar, ponho,
acontecendo, acheli, chegar, faco, quiser, bota, quebra, bateu, tém, estar, teve, deixou,
olhando, procurar, querer, trabalhar, podes, trazer, levou, acontece, olhar, procura, jogou,
fiz, fico, acabar, para, fechar, temos, levanta, pedir, fizeram, comprou, gira, pede, chamar,
estraga, bater, tomou, lembro, falo, dé, fazia, aperta, conheco, fazes, entra, comecatr,
querida, fazem, comendo, ouve, disseste, pondo, dando, querendo, colher, podia, quis,
entrou, estavas, desenha, vim, conseguiu, pediu, abriu, achar, virar, chamava,
conversando, procurando, ouvi, dizes, andando, cai, sentada, estragar, lembras, brincou,
quebrar, explica, botou, lava, ficam, esperar, acaba, desenhou, estamos, tirando

222

Total

267

No GO, apresentado na [ubelz 42, observamos uma tendéncia para o agrupamento de

palavras com o sufixo -0. Além do sufixo -g, temos, também, o sufixo -7#bo, sendo compartilhado

tanto na categoria nome quanto na categoria adjetivo. Os nomes representam 79% das ocorréncias,

sendo mais um dos casos em que temos uma quantidade maior de categorias, mas com um dominio

expressivo por algum subgrupo.

O agrupamento G8,

Tabela 43, traz um agrupamento que tem adjetivos como categoria majoritaria, com um

indice de 45% das ocorréncias. Nesse agrupamento, ¢ possivel observar uma variedade de sufixos

(-0, -inho, -a), nao havendo um sufixo padrao nas palavras agrupadas. E o agrupamento G3, ale/a

44, é o agrupamento mais heterogéneo. A categoria com a maior quantidade de ocorréncias é o

artigo, com um total de 32%, que se olharmos mais atentamente, identificamos uma tendéncia para

o agrupamento dos sufixos -s € -a.



Tabela 42: Agrupamento G6 da condicao standard- simulagio 4.

G6 ‘ Ocorréncias
Advérbio pouco 1
Pronome quantos, quanto, quantas 3
Verbo posto, beijo, feito 3
Adjetivo certo, claro, baixo, alto, direitinho, amarelo, loiro, tamanho, duro, preto, errado 11

augusto, catro, livro, pouquinho, quarto, brinquedo, banho, aniversario, luciano, tempo,
sapato, gato, vestido, bicho, carrinho, dedo, paulo, cavalo, anos, medo, cachorro,
mundo, lobo, negbcio, direito, porco, livrinho, urso, coelho, remédio, pato, sono,
Nome gatinho, dinheiro, brago, ovo, copo, brinquedos, ano, bichinho, prato, patinho, médico, 70
colégio, fio, almoco, conto, resto, passeio, porquinho, palhaco, plastico, sitio, numero,
quadro, livros, coelhinho, cachorrinho, lenco, tombo, pedaco, bichos, buraco, espelho,
cavalinho, rabo, teatro, beijinho, dedinho, buraquinho

Total 88

Tabela 43: Agrupamento G8 da condicio standard- simulagio 4.

G8 | Ocorréncias
Verbo coitado 1
Preposi¢io de, pra 2
Advérbio muito, todo, todos, toda, muita, todas 6
Artigo na, da, no, do, pro, dos, das, nas, pelo, pela 10
filha, filho, tia, menina, boneca, bola, menino, filhinha, colo, tio, mo¢a, menininha, bolo
Nome gl b > > > b > > gl > > 23
bolinha, filhinho, meninos, cola, branco, amiga, amigo, mogco, amigos, boneco
mesmo, outro, outra, precisa, novo, bonito, lindo, linda, bonita, vermelho, sozinha, feio,
Adjetivo nova, branca, outros, bonitinho, coitada, outras, ptreciso, suja, cheia, mesma, sujo, 35
coitadinha, cheio, pequena, pequeno, coitadinho, sozinho, feia, bonitinha, vermelha,
bravo, brava, pequenina
Total 77
Tabela 44: Agrupamento G3 da condicdo standard- simulagio 4.
[eX] | Ocorréncia
Advérbio alguma, algum 2
Adjetivo bom, boa, limpa 3
Nome conta, daniela, daniel, senhora, falta, volta, senhor, contas 8
Pronome ela, ele, dela, eles, dele, elas, deles, nele, nela 9
Verbo contar, contou, sai, saiu, sair, limpar, contando, conte, contasse, faltando, saia, voltar, toca 13
Artigo um, uma, esse, essa, este, esta, aquele, aquela, esses, essas, nessa, nesse, umas, estes, estas, 17
aquelas, aqueles

Total 52

Diferente das outras simulagdes, na sizulagio 4 temos grupos mais heterogéneos, em que
praticamente todas as classes se repetem pelos agrupamentos. Entretanto, como apresentado no
Grafico 16, o modelo tende a ter subgrupos com classes mais predominantes nos casos em que as
outras simulagdes nao tiveram um bom desempenho, G11 e G4, na Simulacdo 3B, e G5 ¢ G3, na
simnlagao 3.A. Ou seja, utilizando apenas a morfologia, é possivel alcangar um grau de pureza dentro
dos grupos que se aproximam dos valores alcancados pelos grupos que utilizam contexto e
morfologia, além de uma melhora nos grupos mais heterogéneos. E o fato de utilizarmos apenas a

morfologia, sem contexto e sem a fungdo, favorece o surgimento de tais grupos.



79

Grafico 16: Comparacio entte as porcentagens das classes predominantes em cada grupo.
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Dessa forma, essa simulagao aponta que a informac¢ao morfologica, mesmo sendo uma
morfologia simplificada, contribui para uma melhora no modelo. Ainda mais interessante, pelo
menos para o PB, a morfologia em si — ainda que simplificada, reiteramos — oferece bastante
informacio sobre as categorias das palavras, tornando a informacao distribucional relativamente
redundante. Como discutido nas conclusdes, isso é 6timo para a crianga, pois mostra que ela tem
diferentes portas de entrada para as propriedades da lingua, podendo recorrer a uma ou a outra em

diferentes circunstancias, a depender de sua saliéncia numa dada situagao de exposigao a lingua.

47 'TESTE DE SIGNIFICANCIA

Os dados mostram uma tendéncia de que a morfologia melhora o modelo, porém, é
importante aplicar um teste estatistico que valide a nossa hipétese, de que ao inserir a morfologia
a mudanca ¢ significativa. Para testar a hipotese de que a morfologia melhora o modelo, aplicamos
o teste T, em que temos uma hipétese nula e uma hipotese alternativa. Aqui, assumimos a hipotese
nula como aquela em que nao existe diferenca entre o modelo com morfologia e o modelo sem
morfologia. Ja a hipotese alternativa, a de que hé diferenca entre os modelos, ¢ a nossa hipotese
inicial. Assumindo o Zeste T, usei o teste bicaudal, pois nao estamos procurando verificar se os dados
sa0 maiores ou menores, apenas queremos identificar se sao diferentes a ponto de validar, ou nao,

a hipétese nula. E como temos as mesmas amostras antes e depois da morfologia, usamos o tipo



80

pareado. Por fim, assumimos um nivel de significancia («) de 0,05, sendo bilateral, dividimos por 2
e temos o valor de 0,025, na pratica, precisamos aplicar o %s# 1" e encontrar um valor-p menor que
0,025 para negar a hipdtese nula.

Aplicando o zeste T entre os melhores F encontrados na sinulagio base e na simulagio 3.4,
temos um valor-p de 0,000000000009567, ou seja, ele esta abaixo do valor 0,025, entdao, podemos
rejeitar a hipotese nula, de que os dois conjuntos sao iguais, mostrando que existe uma significancia
ao escolher apenas as palavras que foram selecionadas para receber a morfologia. Conforme ja
observado, e agora validado, parece haver uma correlagao positiva entre o grau de “transparéncia”
morfologica das palavras em PB, isto é, a saliéncia de contrastes morfologicos, e a regularidade
distribucional dessas palavras, de tal forma que o aprendiz se beneficia desta ultima.

Ja era possivel verificar visualmente a significancia da diferenca de performances entre a
sinmulagao base e simulacao 3A. Porém, os valores encontrados entre as simulacées 34 e 3B foram
préximos um do outro, o que torna a aplicacao do zeste T ainda mais importante no caso destas
duas simulagdes. O valor-p encontrado para essas amostras foi de 0,000206 e, assim como no
resultado anterior, podemos rejeitar a hipotese nula, mostrando que a diferenca entre os dois
conjuntos de ¢ estatisticamente significante. Isto significa que a informagdo morfoldgica de fato
contribuiu para uma melhor performance do modelo distribucional. Finalmente, ao compararmos
as simulagoes 3B e 3C, foi encontrado um valor-p de 0,881013, o que indica nao haver diferenca
estatistica entre as performances nestas duas simulagoes. Na | w/e/a 45 é possivel ver a descri¢ao de
cada simula¢io testada.

Por fim, contrastamos a sizulagio 4, que conta apenas com a informagao morfoldgica,
com as outras simulag¢oes, que utilizam o contexto e a morfologia. Comparando apenas as
condi¢des experimentais presentes na simulacdo 4 com as respectivas condi¢cdes da sizulagao 3A,
encontramos um valor-p de 0,969198, muito acima dos 0,025, nao sendo possivel rejeitar a hipotese
nula. Um fato interessante acontece com essas condi¢gdes experimentais, a0 comparar as mesmas
condi¢des experimentais entre as simulagdes 34 e 3B, que anteriormente tinham rejeitado a
hipétese nula, obtivemos um valot-p de 0,367173, validando a hipétese que antes tinha sido negada.
Assim, observamos que para essas condi¢oes experimentais especificas (standard, 2a: 500, 2a: 300,
2a: 200, 2a: 100, 2a: 31, 4: 10%, 4: 25%, 4: 50%, 4: 75%, 5a: expl bou, 5b: with utte, 6a: freq.+city,
6c¢: occrtspe, 7, 8a: NOUN, 8b: VERB e 8c: FUNC), independe do que for utilizado, contexto,
morfologia ou contexto com morfologia, nio ha como negar a hipdtese nula. Todos os valores

encontrados podem ser vistos na | abels 40.
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Tabela 45: Descrigio das simulagoes utilizadas no teste de significancia.

Simulagao Descricao
Simulagdo base as nove condi¢ces experimentais implementadas na versio do modelo sem morfologia

simulagdo base restrita as 650 palavras selecionadas para receber as informag¢des morfoldgicas,
mas sem o uso dessas informacoes

Simulacao 3B 650 palavras com as informagbes morfoldgicas

Simulacao 3C 650 palavras com a informacio morfolégica e com as suas respectivas fungdes morfologicas
650 palavras e usando apenas as informacoes da morfologia, sem utilizar a informacdo
distribucional do contexto

Simulacio 3A

Simulacao 4

Tabela 46: Resultados dos testes de significancia aplicados.

‘ Condicio testada Resultado
Simulag¢io base e simulagio 3A 0,000000000009567
Simulagao 3A e simulagiao 3B 0,000206
Simulacao 3B e simulagio 3C 0,881013
Simulacio 4 e simulacio 3A 0,969198
Simulag¢io 3A e simulagdo 3B — mesmos experimentos da condicio 4 0,367173

Os resultados gerais apontam para a validade da hipdtese de que a morfologia é
impactante no modelo, mostrando que ha um caminho a ser seguido, ja que tanto o resultado
comparando as simulagoes base quanto os resultados 3.4 e 3B tem um valor-p de 0,000206. Porém,
ao fazer o recorte para os experimentos utilizados apenas na siwulagio 4, temos um resultado
contrario, isso pode ser explicado pela selegio da amostra ser pequena, e ser uma amostra que nao
esteja representando o todo, ja que ndo tem amostras de todos os tipos de experimento. Sendo

assim, precisamos de mais resultados para uma amostra mais ampla para esse teste.
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CONSIDERACOES FINAIS

Ao observar os dados, é natural tendermos a uma analise do ponto de vista do adulto, do
linguista, e tentarmos verificar o que ¢é possivel extrair das mais diversas pistas linguisticas; e, na
perspectiva morfoldgica, tentarmos segmentar as palavras a0 maximo para encontrar o que pode
langar luz a utilizagado da morfologia. Contudo, ndo necessariamente essa ¢ a pista utilizada pela
crianga, afinal, pode ser que ela utilize apenas um dos morfes inicialmente e, aos poucos, va
entendendo a constituicao morfologica das palavras.

Diante da natureza inicial desta investigagdo, algumas inquietacbes surgiram durante o
andamento deste estudo: (i) Qual seria o minimo da morfologia que as criangas podem ntilizar como pista para
categorizagao?, (1) Este minimo seria similar a morfologia que foi considerada agui? Um dos caminhos para
responder a essas perguntas ¢ a utilizagdo de modelos computacionais, como o que foi
desenvolvido neste trabalho, combinados aos experimentos feitos com as criangas.

Os resultados encontrados neste trabalho se mostraram uteis para iniciar a tentativa de
responder a tais perguntas. Entretanto, ainda nio foi possivel mensurar qual ¢ o minimo de
morfologia que torna esta informacao util para a crian¢a, mas conseguimos verificar que ha melhora
no modelo quando consideramos a morfologia como modelada neste trabalho. Além disso, os
resultados da Simulacao 3.4 mostraram que a tarefa pode comegar na sele¢ao do nput, sendo esse
um fator importante que, minimamente, ajuda na categorizagao de palavras, uma vez que apenas
utilizando esse critério, conseguimos ter um aumento significativo no desempenho, como foi
possivel ver no teste de significancia entre a Sizulagao Base e a Simulacao 3.4. Esse fator até entao
nao estava sendo utilizado nos modelos, e precisa ser avaliado pois, aparentemente, as palavras
selecionadas para receber morfologia sio mais informativas distribucionalmente, o que poderia
ajudar a crian¢a, mesmo sem fazer uma analise morfoldgica. Ainda, podemos levar para outra
perspectiva, mostrando que a morfologia ajuda na informacdo distribucional, sendo uma
redundancia para essa informagao, auxiliando o aprendiz. Como verificamos nos testes de
significancia, ndo conseguimos negar a hipotese nula comparando os dados entre a Siwulagio 34 e
a Simnlacio 4, entdo pode ser que essa redundancia entre a informacao distribucional e a morfologia
seja verdadeira.

Dessa forma, como o objetivo principal era avaliar os dados e verificar como a morfologia
se comportaria no modelo, partindo da hipétese de que ao inserir pistas morfolégicas o modelo se
comportaria melhor na tarefa de categoriza¢ao, podemos concluir que os resultados deste trabalho
mostraram que a morfologia tem um papel importante na aquisi¢ao das categorias, ja que, seja com

o contexto ou sozinha, foi um diferencial para o modelo, como foi possivel ver nas analises e nos
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testes de significancia, tanto mais quando levamos em conta o carater simplificado da morfologia
no modelo. Com essa validacio, é possivel afirmar que o modelo esta seguindo por um caminho
coerente e que precisa de novas pistas linguisticas para se aproximar da categoriza¢ao das criangas.

A investigacdo acerca da categorizagiao durante o processo de aquisi¢ao da linguagem ¢é
uma tarefa ardua, com um longo caminho a ser percorrido: é necessario buscar respostas para
perguntas ja existentes e para outras que ainda serdao feitas. Como por exemplo, ao alcancar
melhores resultados com a utilizacdo de uma morfologia simplificada, em compara¢ao ao modelo
sem a morfologia, o que aconteceria se o modelo utilizasse uma representacao baseada nos manuais
linguisticos? Conseguiriamos resultados melhores ou piores? A priori, poderfamos pensar que
encontrarfamos resultados melhores, porém, os resultados do experimento 3C mostraram que ao
inserir a fun¢ado morfolégica, nido foram obtidas melhoras significativas, constata¢ao corroborada
pelo teste de significancia, evidenciando que nao necessariamente ao inserir novas variaveis,
conseguirfamos resultados melhores. Entdo, inserir uma analise morfologica exaustiva em um
modelo distribucional pode trazer resultados contrarios a hipotese de melhora do modelo. Além
disso, para responder essa pergunta e as outras de forma mais consistente, o modelo precisa se
aproximar de um aprendiz gradual, o que implica levar em consideracio, além da morfologia,
outros aspectos linguisticos.

Outra possibilidade ¢ aplicar o mesmo método de selecao de palavras e morfologia para
outras linguas e, depois, comparar com os resultados obtidos para o PB. Assim, conseguirfamos
mensurar o quanto a morfologia ¢ relevante para cada lingua. Tomemos como exemplo o modelo
desenvolvido por Redington ez a/. (1998), para o inglés, que foi utilizado como base para o trabalho
apresentado aqui. Por fim, cabe destacar que o modelo nao representa o aprendiz ideal, aquele
aprendiz gradual, que consegue lidar com as mais diversas pistas linguisticas. Entido, um préximo
passo para o aprimoramento desse modelo ¢ a inser¢ao da gradualidade e analisar como ele se
comporta utilizando as mesmas condi¢oes experimentais. Apos isso, inserir pistas fonoldgicas,

semanticas, prosodicas e sintaticas, sem ignorar nenhuma visio.
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