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“To be thoroughly lazy is a tough job,
but somebody has to do it.
Industrious people build industry.
Lazy people build civilization.”

(Kazuaki Tanahashi)



Resumo

Neste trabalho comparamos o ritmo escrito do portugués brasileiro e do
portugués mocambicano por meio de cadeias com ordem variavel tomando valores num
alfabeto A = {0,1,2,3,4}. Para isso, decodificamos textos nao-literarios de ambas as
linguas de acordo com a presenca ou auséncia de tonicidade silabica e inicio de palavra
prosodica. Inicialmente, trés estimadores foram estudados: o Algoritmo Contexto, proposto
por Rissanen (1983), a versao modificada do Algortimo Contexto, proposta por Galves e
Leonardi (2008), e o estimador BIC, encontrado em Csiszar e Talata (2006). A fim de
analisar o melhor estimdor para a aplicacao, estudos simulados foram realizados para os trés
estimadores mencionados, para diferentes constantes de penalizagdo (no caso do estimador
BIC), limiares de poda (Algoritmo Contexto e a sua versao modificada), tamanhos de
amostra e estruturas de contextos. Notamos que o estimador BIC apresentou o melhor
desempenho para os casos estudados, sendo usado, assim, na aplicacao. Ao total, obtivemos
o retorno de dez arvores de contextos distintas para os 56 textos analisados do portugués
brasileiro e do portugués mogambicano.

Palavras-chave: Cadeias de Ordem Variavel; Arvores de Contexto; Comparacio Ritmica:

Linguistica.



Abstract

In this paper, we compare the written rhythm of Brazilian and Mozambi-
can Portuguese variant through a chain with variable length taking values in alphabet
A =1{0,1,2,3,4}. For this, we decoded non-literary texts in both languages according to the
presence or absence of their syllabic tonicity and their prosodic word onset. Initially, three
estimators were studied: the Context Algorithm, proposed by Rissanen (1983), a modified
version of the Context Algorithm, proposed by Galves and Leonardi (2008), and the BIC
estimator, found in Csiszar and Talata (2006). In order to analyze the best estimator for the
application, simulated studies were performed for the three previously mentioned estimators,
for different penalty constants (in the case of the BIC estimator), pruning thresholds
(Context Algorithm and its modifeid version), samples sizes and contextual structures. We
noticed that the BIC estimator presented the best performance for the studied cases, being
thus used in the application. In total, we obtained the return of ten distinct contexts trees
for the 56 analyzed texts in Brazilian Portuguese and Mozambican Portuguese
Key words: Chains With Variable Length; Context Trees; Rhythmic Comparison; Linguis-

tics.
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Introducao

Na Linguistica, a area de conhecimento responsével pelo estudo da natureza e
funcionamento das variagoes de tom, intensidade, duragao e ritmo encontradas nos discursos
humanos é conhecido como prosédia. Cabe a prosddia, por exemplo, analisar quando de-
terminada entoacao significa uma afirmacao ou uma integorracao dentro de uma lingua em
particular.

O elemento prosodico que garante fluidez e movimento a uma lingua por meio
da tonicidade entre intervalos discursivos é conhecido como ritmo. Cada lingua possui suas
idiossincrasias ritmicas, pois foram expostas a diferentes contextos filologicos, culturais, soci-
ais e historicos. No presente trabalho, exploramos essas distingoes ritmicas entre o portugués
brasileiro e o portugués de Mocambique dentro de uma perspectiva quantitativa. A equiva-
léncia lexical (ou seja, o conjunto de palavras é o mesmo para as duas linguas, com excegoes
de regionalismos, neologismos e correlatos) e a similitude na duragao silabica entre tais ma-
nifestagoes do portugués possibilitam e legitimam a nossa comparacgao. Para tanto, serao
analisados textos escritos dessas linguas por meio de cadeias de ordem variavel.

Cadeias de ordem variavel (também conhecidas como drvores probabilisticas de
contexto ou cadeiras com alcance varidvel) sao uma classe de modelos andloga as cadeias
markovianas com ordem k, porém, mais generalizantes e ricas que estas (Biithlmann and
Winder, 1999), pois as suas ordens variam conforme uma fungao do passado. Isso permite
uma economia no nimero de parametros utilizados no modelo e o seu emprego em casos
nao-Markovianos (Galves et al., 2009 ). Foram introduzidas por Rissanen (1983) como uma
alternativa superior ao algoritmo de Ziv-Lempel (1978). Rissanen chamou de contezto a
por¢ao do passado que influencia na probabilidade de transigao do préximo estado. Visto
que nenhum contexto é sufixo de outro contexto, podemos representar o espaco de estados

minimal (ou seja, o conjunto de contextos gerados a partir do nosso processo) por meio de
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uma arvore (arvore de contextos).

No mesmo artigo, Rissanen também introduziu uma forma de estimarmos ca-
deias de ordem variavel denominada Algoritmo Contexto. Basicamente, podamos a nossa
arvore por meio de uma funcao ganho baseada na divergéncia de Kullback-Leibler de forma
que haja uma perda aceitavel de informacao em troca de uma eficiéncia na descricao do
modelo. Variagoes desse estimador sdo encontradas em Galves e Leonardi (2008), que pro-
puseram um novo operador para poda baseado nas diferencas sucessivas entre probabilidades
de transigao empiricas, Csiszar e Talata (2006), onde os critérios de estimagao sao fundamen-
tados por meio do critério de informagao bayseana (comumente escrito como BIC), Ferrari e
Wyner (2003), que avaliaram a estimagao para o caso nao-limitado, etc. Aplicagoes de cadeias
com ordem varidvel em Linguistica sdo encontradas em Charlotte, Galves et al (2009), onde
os ritmos escritos encontrados no portugués brasileiro e europeu foram comparados através
dessa classe de modelos.

Além das aplicagoes em Linguistica, cadeias de ordem variavel também sao
utilizadas na Teoria da Informacao, compressao de dados, bioquimica, bioinformética, musi-
cologia e aprendizado de maquinas.

O presente trabalho encontra-se disposto da seguinte forma: no Capitulo 1,
mostramos conceitos e defini¢oes bésicas da tematica tratada, assim como a descricao do
Algoritmo Contexto, a sua versao modificada proposta em Galves e Leonardi (2008) - junto
com suas suposicoes - e o estimador BIC. No Capitulo 2, apresentamos as bases metodolo-
gicas usadas, descrevendo a forma como as simula¢oes foram usadas, como os textos foram
selecionados, codificados e interpretados para um alfabeto A = {0,1,2,3,4}. O Capitulo 3 foi
reservado para o estudo simulado de cadeias de ordem variavel, pois todos os algoritmos de
estimagao tratados nesse trabalho possuem algum tipo de constante definido a priori e, assim,
uma analise mais pormenorizada para diferentes tamanhos e tipos de arvores é de extrema
importancia. No Capitulo 4, apresentamos e discutimos os resultados obtidos para a aplica-
¢ao do estimador BIC na comparagao ritmica feita entre os textos do portugués brasileiro e
mocambicano. Finalmente, reservamos o Capitulo 5 para a conclusao do texto, apresentando
uma reflexao condensada das contribuigoes, dificuldades e sugestoes encontradas no presente

trabalho.



Capitulo 1
Revisao Bibliografica

A seguir, apresentamos uma breve revisao das notacOes utilizadas neste
trabalho, assim como um delineamento do aporte tedrico que sustentard as etapas de

estimagao e analise dos dados.

1.1 Notacoes e Conceitos Preliminares

Seja A = {0,1,..., N — 1} um alfabeto finito com tamanho |A4] = N, N €
N, N > 0. Dados dois inteiros m < n, denotamos por a;, a sequéncia a,,am1...Gy, sendo
[(a) = n—m+ 1 o seu comprimento, a; € A. Cason < m, a” = 0 e l(al) = 0. A
sequéncia semi-infinita ...a,_a, de simbolos em A é denotada por a” _ e possui comprimento
[(al') = 0.

Denotamos os conjuntos de todas as sequéncias de tamanho j com simbolos em

A e de todas as sequéncias semi-infinitas com simbolos em A, respectivamente, por

_j7

A:(l)o :A{...,—Z,—l} 6./4* _ DAI
=0

sendo que A" representa o conjunto que contém apenas a sequéncia vazia.
Dadas as sequéncias u € A* U A* e v € A*, denotamos por uv a sequéncia

resultante da concatenagdo entre u e v, com comprimento [(u) 4 [(v). Por exemplo, considere

—n—1
[e%9)

u = 0.

u ev ). Entdio uv = ..., U_p_1,V—p, ..., V_2,v_1. Caso v =0, uv = u. O mesmo vale para



Considere as sequéncias w € A* e u € A* U A*. Caso exista v € A* U A>,
com [(v) > 1, tal que u = vw, entd@o w é um sufixo de u. Essa relagao pode ser simbolizada
por w < u. Se w < uw ou w = u, entao w =< u. O maior sufixo de uma sequéncia w finita é
denotado por suf(w).

Um subconjunto contavel de A* U A* serd uma arvore T se satisfaz a propri-
edade do sufixo, ou seja, nenhum s; € T é sufixo de algum sy € T. Folhas s@o todos os
elementos de 7. Os nds internos sao elementos de T que sao sufixos de outras folhas. Sao
descendentes de um noé interno s todas as sequéncias as,a € A. Uma arvore 7 é completa
caso todo no interno possua, exatamente, |A| descendentes e irredutivel se nenhum s € T
puder ser substituido por um sufixo de s sem violar a propriedade do sufixo.

A cardinalidade de 7 é denotada por |7 e a sua profundidade é definida como
h(T) = max{l(s),s € T}.

Se h(T) < o0, a nossa arvore seré limitada. Caso contrario, T seré considerada

ilimitada. T|x denotaré a arvore truncada em um inteiro K, ou seja,
Tk ={seT:l(s) <K}U{sec A" :5 < spara algum s € T}.

A fim de facilitar a compreensao e fluidez do texto, apresentamos a seguir as de-
fini¢oes de cadeias de Markov de ordem k, funcao alcance e funcao contexto, respectivamente,
seguidas pela definicao formal de uma cadeia de Markov com ordem variavel. Denotaremos
as variaveis aleatorias por letras maitsculas (por exemplo, X;), os valores deterministicos
fixados por letras mintsculas (como z;) e Xi como o vetor (X, X;_1,..., X;) de tamanho

| X}| =t—k+1 (0 mesmo valendo para o caso deterministico representado, por exemplo, por
Definicao 1.1 Seja X;,t € Z, um processo estocdstico tomando valores em um alfabeto

A, |A| = N. Tal processo é uma cadeia de Markov de ordem k caso exista k € {0,1,...} tal

que, para todo t € 7, temos

—00

Definicao 1.2 Seja A* o conjunto de sequéncias com comprimento k do processo X;,t € Z.

Definimos a funcao alcance o : A¥ — {0,1,...,k} de tal forma que



o(a; ) = min{o < k|P(Xy = 2| Xi7j = 7)) = P(Xy = 2| X;~, = 2i7,)}- (1.2)

Ou seja, delimitamos o nimero minimo de passos anteriores necessarios para escolhermos

qual seré o proximo simbolo do alfabeto (para o caso independente, k =0 e o = 0).

Definicao 1.3 Seja A* o conjunto de sequéncias com comprimento k do processo X;,t € Z.

Definimos a funcio contesto C : AF — anzl A™ como

C: xt . —>9ct Lo (1.3)
t—o(; "y
O vetor resultante C(z!”}) = (24, ...,7+1) é chamado de contexto, ou seja, a parte do

passado necessaria para o computo da probabilidade de transicao do préoximo simbolo.

Definicao 1.4 Seja X;,t € Z, uma cadeta de Markov estaciondria tomando valores em um
alfabeto A, |A| = N, e C(.) sua respectiva fun¢ao contexto. Tal processo serd uma cadeia

com ordem varidvel caso k € {0,1,...} seja o menor valor tal que

|IC(z* )] =o(z" ) <k, V' e A®. (1.4)

—00

Basicamente, uma cadeia com ordem variavel k contém uma cadeia de Markov
com ordem fixa k em sua estrutura, mas com uma propriedade a mais: podemos agrupar
determinadas probabilidades de transicao da cadeia, gerando, assim, uma caracteristica de
memoria variavel. Isso faz com que o nimero de passos anteriores necessarios para a predicao
do elemento atual seja uma fun¢ao do proprio passado, variando de simbolo para simbolo.

Como a distribui¢ao probabilistica de uma cadeia com ordem variavel é total-
mente determinada pelas suas respectivas probabilidades de transicao, podemos representar
o seu espaco de estados minimal através de uma arvore, chamada de drvore probabilistica de
conteztos. Os elementos dessa arvore sao os contextos gerados pela fungao contexto associada
a cadeia com alcance variavel em questao. Note que, de acordo com a definicao da funcao
contexto, a propriedade do sufixo é satisfeita.

Genericamente, podemos caracterizar uma cadeia de ordem variavel da seguinte

forma:

e Raizes no topo;
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e Ramos crescem para baixo;
e Todo no interno tem, no maximo, |4| descendentes;

e O contexto u = C(z”L) é representado por um ramo. O seu sub-ramo do topo &

—00

determinado por x_, o proximo sub-ramo por x_s e assim por diante.

As defini¢oes a seguir formalizam o conceito de uma cadeia de ordem variavel

e quando essa classe de modelos é compativel com um processo X:

Definicao 1.5 Seja X;,t € Z, um processo estaciondrio e ergodico tomando valores em um

alfabeto A,| Al = N. Dada uma sequéncia s € A*, temos que

P(X1®) =), ses#0,
px(5) = (15)
px(a), ses=10.
Dada as sequéncias s € A*UA® ea € A, temos

P(X, = a|X:ll(s) =3s), ses,

pe(als) = (1.6)

px(a), ses=10.

Definicao 1.6 Chamamos de cadeia de ordem varidvel em A o par ordenado (T,D) que

satisfaz as sequintes condigoes:
1. T € uma drvore irredutivel;

2. p=Ap(.|s),s € T} € uma familia de probabilidades de transi¢io sobre A.

Definigao 1.7 O processo X serd compativel com a cadeia de ordem varidvel (T,p) caso

satisfaca as condigoes:
1. T € a arvore de contextos do processo X;

2. Para qualquer s € T ea € A, px(a|s) =p(als) .

Denotamos por Ty a cadeia de ordem variavel do processo X.
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Exemplo 1.1 Seja A = {0, 1,2} o nosso alfabeto e T = {000,100, 10,01, 1,2} a nossa
drvore. A representacgdao grifica da drvore estd na Figura 1. Note que T satisfaz a
propriedade do sufizo, sendo, de fato, uma drvore. As sequéncias {000,10,01,11,2} sao
folhas de T € {00,0,1,0} os seus nds internos. A drvore T ndo é completa, pois nem todos

nds internos possuem comprimento igual a trés (cardinalidade de A), € limitada e

irredutivel. Ainda, a drvore T truncada em 2 é dada por T, = {00, 10,11,01, 2}.

0

Figura 1.1 — Exemplo de arvore

1.2 Processos de Estimacdo de Arvores de Contextos

Seja X, ..., X,, uma amostra aleatoria do processo X. Dado um inteiro positivo
d, para toda sequéncia finita s = J:(ij, tal que j < d, N,(s,a) representa o ntimero de vezes
que a sequéncia s ocorreu seguida pelo simbolo a € A na amostra selecionada, ou seja,
n
Nu(s,a) = > L(X]; =5 Xip1 = a). (1.7)

i=d+1
Entao o namero de ocorréncias da sequéncia s em toda a amostra é

Na(s) =Y Nu(s,a). (1.8)

O conjunto de todas as sequéncias finitas s = 2° ;» tal que j < d, que possuem ao menos uma

aparicao na amostra sera denotado por V,. Ou seja,

Vn:{SEUAj:Nn(s)Zl}. (1.9)

J=0
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A seguir, definimos um conjunto de arvores factiveis a fim de selecionar candi-

datos para a arvore de contextos de X.
Definicao 1.8 Uma drvore T € factivel se
1. s€V, para todo s € T;
2. Cada sequéncia s €V, € tal ques =< s ous < s para algum s € T.

O conjunto de arvores factiveis geradas a partir da amostra serd denotado por
Fn. Precisamos encontrar uma arvore factivel que se aproxime de Ty para fins de estimacao.
Note que a profundidade de 7Ty ndo pode ser maior que d (caso a arvore seja limitada),
d
pois as sequéncias s € |J A’. Ademais, nao se faz necessério o conhecimento a priori da
i=0
profundidade de Tx parja estimarmos a mesma. Assim, d pode ser uma funcao crescente do
tamanho n de nossa amostra .

Para todo elemento a € A e para toda sequéncia finita s, a probabilidade de

transicao empirica é dada por

Ny (s,a
%, se Np(s) >0

Pnlals) = (1.10)

ﬁ, se N,(s)=0.

Note que a definigao de p,(als) é assintoticamente equivalente ao estimador de
N,

méxima verossimilhanga TC)L) da probabilidade de transigao p(als).

1.3 O Algoritmo Contexto

O Algoritmo Contexto proposto por Rissanen (1983) pode ser descrito em trés
etapas bésicas: primeiro, selecionamos a maior arvore factivel da nossa amostra; apos isso,
comparamos a discrepancia entre as probabilidades de transicao empiricas relativas ao maior
sufixo de um contexto e seus descendentes (caso a discrepancia seja maior que um dado valor
limitrofe, mantemos o contexto; caso contrario, o podamos). Por fim, continuamos o processo
de comparacao até nao ser mais possivel uma nova poda da arvore.

Usamos a divergéncia de Kullback-Leibler, definida abaixo, para mensurar a

discrepancia entre duas probabilidades em A.
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Definicao 1.9 A divergéncia de Kullback-Leibler entre as medidas de probabilidades P e @
em A ¢ dada por:

D(P;Q) = ZP(a)logP(a) : (1.11)

Q(a)
acA
Caso P(a) =0, entao D(P;Q) = 0; se P(a) > Q(a) =0, entdo D(P;Q) = +c0.

Podamos a sequéncia bs para s de acordo com a seguinte funcao ganho:

Aa($) = S0 Nu(bs) D(pa(-[bs): pul.5)). (112)

beA:bseVy,
Denotamos o limiar para poda utilizado no Algoritmo Contexto por d,,.

A interpretacao por tras do Algoritmo Contexto é simples: o limiar para poda
esta relacionado & quantidade de informacao que poderiamos perder ao usarmos apenas o
maior sufixo de um contexto no lugar de seus descendentes. Caso a fun¢ao ganho A,, retornasse
um valor menor que tal limite, o processo de estimacao tornar-se-ia mais enxuto sem perda
significativa de informacao.

A seguir, explicitamos as etapas do Algoritmo Contexto:

Etapa 1 : Seja X1, ..., X,, uma amostra aleatéria do processo X e considere 7o
como a maior arvore factivel da nossa amostra - ou seja, a arvore cuja cardinalidade ¢ a maior;

Etapa 2 : Seja S = {suf(w) : w € Tg}. Aplicamos, entdo, a funcio A,(s) em
todos os elementos de S que tenham aparecido pelo menos duas vezes na nossa amostra, de
forma que ndo exista s’ € S e s < s. Caso A,(s) < d,, substituimos por s todos os elementos
as € Ty . Chamamos de 7; a nova arvore obtida apo6s o procedimento;

Etapa 3 : Repetimos a Etapa 2 até nao ser mais possivel realizar o procedi-

mento em 7;. Denotamos a tltima arvore obtida por T¢(X7).

1.4 Versao Modificada do Algoritmo Contexto

Galves e Leonardi (2008) propuseram uma variante do Algoritmo Contexto
onde a divergéncia de Kullback-Leibler em A,,(s) é substituida por uma simples diferenga entre
probabilidades de transigao empiricas para as sequéncias s e suf(s). Nesse caso, consideramos

o operador A, (s) tal que

An(s) = max|pa(als) — pulalsuf(s))| - (1.13)
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8,d

.

Definicao 1.10 Para quaisquer 6 > 0 e d < n, a drvore de contexrto estimada 7.7 € o

d
conjunto de todas as sequéncias s € |J A tais que A, (asuf(s)) > 8, para algum a € A, e
=0

d=1(s) L6 L 5.d
A, (us) <8, para todou e |J A*. Caso T, =10, entao T,

k=1

l(s) =d, definimos LOJ Af =10 .

k=1

= {0}. Para o caso

A fim de garantir a consisténcia forte da versao alternativa do Algoritmo Con-
texto, faz-se necessario supor que a nossa arvore probabilistica de contexto satisfaz as seguintes

definicoes.
Definicao 1.11 Um processo X € nao-nulo caso

ax = inf T{p(a|s)} >0. (1.14)

ac€A,se
Definicao 1.12 Seja a sequéncia {ag}r>o definida por
= inf 1.15
o ;;QT{p(aIS)}, (1.15)

ap = inf inf {p(als)}. (1.16)

ueAF SET ,u<s
acA

Dizemos que um processo X é somdvel se possui a sequéncia {by}r>0,br = 1 — ay tal que
b= b <o (1.17)

Um processo somavel X garante que dois passados coincidindo nos primeiros k
simbolos possuam, assintoticamente, a mesma influéncia na predi¢cao do proximo simbolo da

sequéncia, a medida que k cresce.

1.5 Critério BIC

Seja X1, ..., X,, uma amostra aleatoria do processo X. A arvore factivel 7o sele-
cionada nesse método de estimacao deve considerar a funcao de verossimilhanca da amostra
e a complexidade da arvore, de modo que escolhamos 7, tal que a fun¢ao de verossimilhanca
seja comparativamente alta e a complexidade do modelo seja baixa. Dada uma amostra X7,

o Critério de Informagao Bayesiana (BIC) para uma arvore factivel T é

BICH(X7) = —logM L1(X7) + ¢|T |log n, (1.18)
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tal que ¢ € R. A constante de penalizacao ¢ = (|.A| — 1)/2 foi definida por Czizar e Talata
(2006) e busca priorizar modelos cujo numero de parametros livres ¢ menor em comparagao

a outros mais complexos. Definimos o estimador BIC a seguir.

Definicao 1.13 O estimador BIC é dado por
Tro(XT) = in BICA(X]) . 1.1
Torc(X7) argTHEu]I% Cr(XT) (1.19)

Na pratica, a tarefa de calcular o valor desse estimador para uma arvore de con-
textos é ardua, pois o niimero de arvores factiveis pode ser grande. Visto isso, Czizar e Talata
(2006) propuseram um algoritmo recursivo e bastante ttil para o computo de Tgro(X7).

Definimos, recursivamente, para todo s € V,,, a funcao

max{n—° ML(z?), bsev. Vos(x1)}, sel(s) <d
oty = 4 M M) T e, Vet s 169 .
n~¢ MLg(z7), sel(s)=d .

e a indicadora

H{ HbeA:bsevn Vis(27) >n~° MLS(LC?)}, sel(s) <d w2

0, sel(s)=d .

Caso {b€ A:bs € V,} =0, entao Vis(z7) = n~¢ MLg(27) e Xy(2} = 0). Czizar

e Talata (2006) demonstraram que

To1c(X™") = {s € V, : Xy(2?) = 0 e Xy () = 1 para todo s' < s} . (1.22)
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Capitulo 2

Metodologia

A fim de comparar o desempenho dos estimadores escolhidos para nossa anélise,
realizamos estudos simulados onde supomos conhecidas as arvores de contextos e as corres-
pondentes probabilidades de transicao. Encontramos a proporcao de identificacoes corretas
dessa arvore para o Algoritmo Contexto, a versao modificada do Algoritmo Contexto apre-
sentada em Galves e Leonardi (2008) e o estimador BIC introduzido em Czizar and Talata
(2006), através da simulagao de 100 conjuntos de dados distintos. Realizamos as simulagoes
por meio do software livre R (versao 3.5.1).

Em seguida, selecionamos textos nao-literarios de autores brasileiros e mogam-
bicanos a partir de um grupo de escritos pré-escolhidos. A escolha de nao incluir textos
literarios na amostra se deve a um possivel viés de selecao, pois nesse tipo de texto as chances
de encontrarmos diferencas ritmicas significantes relacionadas a neologismos, regionalismos
ou a outros maneirismos linguisticos sao maiores. Como textos nao-literarios costumam ser
escritos em um formato mais padronizado, excluiriamos dramaticamente esse problema.

Cada silaba seré codificada conforme a atribuigao de dois simbolos distintos da

seguinte forma:
1. a silaba é tonica ou nao;
2. é inicio de palavra prosoédica ou nao.

Palavra prosodica é definida como uma componente linguistica que referencia
unidades morfologicas de uma forma mais geral que a palavra morfologica (Hildebrandt,

[Th]

2014). Por exemplo, a frase “o menino” possui duas palavras morfologicas (“o” e “menino”),
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mas apenas uma palavra prosodica (“o menino”), pois o artigo “o” encontra-se subordinado a
tonica da palavra “menino”.

Assim, identificamos cada silaba com um dos seguintes pares ordenados: (0,0),
(1,0), (0,1), (1,1). O primeiro elemento de cada par indica inicio de palavra prosodica (o valor
“1” representa inicio de palavra prosddica e o valor “0” indica a sua auséncia), enquanto o
segundo indica a tonicidade da silaba (similarmente, “1” indica silaba toénica e “0” indica
silaba atona). A fim de simplificar a notagao, representamos os pares ordenados por nimeros
inteiros, sendo (0,0) = 0, (0,1) =1, (1,0) = 2 e (1,1) = 3. Ademais, os finais de periodo serao

representados pelo simbolo 4.

Exemplo 2.1 Usamos a senteng¢a “O menino ja comeu o doce.” para ilustrarmos a

codificagao.
Sentenca O me ni no jd co meu o do ce
Inicio de palavra prosodica 1 0 0 0 1 1 0o 1 0 0
Silaba tonica o 0 1 0 1 0 10 1 0
Codificagao 2 0 1 0 3 2 12 1 0 4

Dessa forma, todos os textos serao convertidos em uma sequéncia de ntmeros
inteiros no alfabeto A = {0,1,2,3,4}. A codificagao dos textos sera realizada no software
Perl através do programa “silaba2008.pl”, que é gratuito e encontra-se em www.ime.usp.br/»

tycho/prosody/vime/tools /silaba.pl..



Capitulo 3

Estudos simulados dos estimadores de

Arvores de Contextos

Nessa secao, verificamos por meio de simulagoes o desempenho dos estimadores
de arvores de contextos descritos no Capitulo 1. Para tal proposito, analisamos diferentes
valores previamente fixados para a constante C, que incorpora o limiar 9, para poda no
Algoritmo Contexto (onde 6, = Clog(n)), e que representaria c|7| no termo ¢|7T|log(n)
para o critério BIC de uma arvore factivel 7, dada uma amostra X7. O limiar § para
a versao modificada do Algoritmo Contexto também foi analisado e pré-fixado. Para fins
de notacao e simplicidade, denotaremos por Agrc, Ac1 e Ace 0 estimador BIC, o Algoritmo
Contexto e a versao modificada do Algoritmo Contexto proposta em Galves e Leonardi (2008),

respectivamente.

Exemplo 3.1 Considere uma drvore probabilistica de contextos cujos contextos e estrutura
probabilistica sejam dados pela Tabela 1. Foram simuladas cem amostras para os tamanhos
n = 1000, n = 5000, n = 10000, n = 20000 e n = 100000. Para Ac1, a constante C pertence
ao intervalo [1, 2] e possui incrementos centesimais; para Ac1, a constante C' encontra-se
no intervalo [0,1], com os mesmos incrementos. Verificamos a propor¢ao de acertos para
cada estimador (ou seja, o nimero de vezes que cada estimador identificou corretamente a

drvore em questao) e tamanho de amostra na Figura 3.1 e Figura 3.2
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Tabela 3.1 — Contextos e probabilidades de transi¢ao para o Exemplo 3.1 em A = {0,1,2,3,4}

Contextos | p(0ls) | p(1]s) | p(2ls) | p(3ls) | p(4ls)
0.2 0.3 0.25 0.1 0.15
0.3 0.2 0.2 0.2 0.1
0.35 0.3 0.15 0.1 0.1
0 0.4 0.2 0.3 0.1
101 04 0.2 0.1 0.15 0.15
20 | 0.35 0.3 0.2 0.1 0.05
30 | 0.05 0.15 0.15 0.3 0.35

= W NN =

100 | O 0.3 0.15 0.2 0.35
200 | 0.2 0.2 0.3 0.15 | 0.15
300 |0 0.25 |0.1 0.2 0.45

0000 | 0.25 | 0.2 0.1 0.3 0.15
2000 | 0.35 | 0.1 0.2 0.2 0.15

Exemplo 3.2 Considere uma drvore probabilistica de contextos cujos contextos e estrutura
probabilistica sejam dados pela Tabela 2. Foram realizadas cem simulagcoes com 0s mesmos
tamanhos de amostras do FExemplo 3.1. Todos os estimadores serao terao suas constantes

testadas no intervalo [0,1], com incrementos centesimais. Podemos verificar a propor¢ao de

acertos para cada estimador e tamanho de amostra na Figura 3.3, Figura 3.4 e Figura 3.5
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Figura 3.1 — Proporcao de acertos para Agrc no Exemplo 3.1

Notamos que, para a arvore usada no Exemplo 3.1, o estimador de melhor de-

sempenho, independentemente do tamanho amostral, foi Agyc. O estimador As; apresentou
desempenho modesto no geral.

Para Ag;c, valores de C entre 0.09 e 0.13 retornaram desempenhos mais satis-

fatorios para o estimador. Sugerimos uma explicacao, a luz da Definicao 1.13: o estimador
BIC prioriza modelos menos complexos; quanto menor for o valor da constante C', menor sera
o valor da constate de penalizagao ¢ e, consequentemente, do termo ¢|7T |log(n). Portanto, te-
remos valores menores também para BIC(XT). E interessante notar que Ag;c s6 apresenta
resultados satisfatérios de identificagao quando o tamanho da amostra é consideravelmente
grande. Isso se dé& pelo proprio carater do critério BIC e pela quantidade de parametros a

serem estimados: arvores mais profundas tendem a possuir mais parametros de estimacao,
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aumentado, assim, a complexidade do modelo. O estimador BIC, por conseguinte, precisara
de uma quantidade maior de informacao para recuperar corretamente a arvore em questao.

Tal processo se da no crescimento do tamanho amostral.

04-

Tamanho da amostra

n = 100000
(=]
s n = 50000
1
§ — n=20000
19
(o — n=10000

00~

1.00 1.25 1.50 1.75 2.00

Figura 3.2 — Proporgao de acertos para o estimador Acp no Exemplo 3.1
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Tabela 3.2 — Contextos e probabilidades de transi¢ao para o Exemplo 3.2 em A = {0,1,2,3}

Contextos | p(0|s) | p(1]s) | p(2]s)

00 | 0.2 0.15 ] 0.65
101 0.4 0.35 ]0.25
20 0.5 0.35 | 0.15
011025 |0.2 0.55
11]10.25 035 |04

211015 |04 0.45
02005 |04 0.55
121 0.35 | 0.3 0.35
221025 103 0.45

Para Aci, os resultados foram bastante diferentes. Primeiramente, notamos
que o estimador nao recupera corretamente a arvore escolhida na maior parte dos casos, para
qualquer tamanho de amostra utilizado aqui (a proporgdo maxima de acertos foi igual a 0.47,
para n = 100000). Também é possivel verificar um valor mais elevado para a constante C' (o
estimador obteve melhor desempenho com valores entre 1.5 e 1.65). Essas duas caracteristicas
podem ser explicadas pelo carater do estimador: o algoritmo sugerido por Rissanen costuma
ser mais permissivo, gerando arvores com maior nimero de contextos; para a poda ser mais
eficiente, o limiar §,, precisa ser maior, assim como o tamanho da amostra. Isso reduziria a

quantidade total de contextos e o niimero de parametros a serem estimados.
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Figura 3.3 — Proporcao de acertos para Agjc no Exemplo 3.2

O estimador Ags nao foi utilizado no Exemplo 3.1, pois a arvore utilizada fere
a condigdo de nao-nulidade, ja que, por exemplo, p(0|4) = 0. Assim, Ace ndo retornaria a

arvore corretamente, para qualquer tamanho amostral.
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Figura 3.4 — Propor¢ao de acertos para Aco no Exemplo 3.2

Ja no Exemplo 3.2, verificamos um bom desempenho para todos os estimadores.
O que convergiu mais rapidamente e de forma mais abrangente foi A¢; (todas as arvores de
contexto foram identificadas corretamente para n = 5000 em diante, com valores de C' entre
1.1 e 2). O estimador Ag;c também recuperou todas as arvores de contexto corretamente
para valores de n maiores ou iguais a cinco mil, para valores de C' entre 0.25 e 0.3. Age nao
teve um bom desempenho para amostras pequenas, mas alcancou uma boa performance com

amostras grandes. Os valores de 9 estavam entre 0.08 e 0.12.
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Figura 3.5 — Propor¢ao de acertos para Acq no Exemplo 3.2

Percebemos que a profundidade da arvore, a quantidade de contextos e tamanho

do alfabeto afetam diretamente o desempenho dos estimadores tratados no presente trabalho.

O Exemplo 3.1 nos indica que o estimador BIC seria o mais adequado para testar arvores que

sejam incompletas e de maior profundidade. O Exemplo 3.2, por sua vez, indica que todos

os estimadores funcionam com acuracia para arvores completas e de profundidade reduzida.



Capitulo 4

Aplicacoes de Cadeias de Ordem Variavel

em Linguistica

Embora as duas formas mais conhecidas da Lingua Portuguesa - a saber, o
portugués brasileiro e o portugués europeu - possuam niveis de semelhanga (como a ortogra-
fica, principalmente apos o Acordo Ortografico de 1990), em suas totalidades encontramos
profundas diferencas. Uma das principais se encontra no campo prosodico. No geral, as
linguas sdo classificadas (quanto ao seu ritmo) como acentuais e silabicas. Uma lingua com
ritmo acentual possui tempos de duracao diferentes para cada silaba, enquanto uma lingua
sildbica apresentard tempos de duracao iguais. O portugués europeu é comumente descrito
como uma lingua com ritmo acentual e, ainda, como uma lingua mono-acentual, onde nao
ha a presenca de acentos ritmicos (Andrade, 1997). Por outro lado, o portugués brasileiro é
comumente referenciado como uma lingua de ritmo misto (Frota e Vigario, 2000), ou seja,
apresenta aspectos de uma lingua com ritmo acentual e silabico.

O portugués mogambicano (lingua oficial da Republica de Mogambique) apre-
senta semelhangas nos niveis fonolégicos e morfossintaticos com o portugués brasileiro (Petter,
2007) - fatores estes que fundamentam em grande parte o ritmo de uma lingua. Por exemplo,
tanto no portugués mogambicano como no portugués brasileiro encontramos bastante articu-
lagao nas vogais, sejam elas dtonas ou tonicas (caracteristica de dificil registro no portugués
europeu). Esperamos, portanto, algum tipo de compatibilidade com tais caracteristicas na
analise que se segue.

Baseado na secao anterior, escolhemos a constante de penalizacao ¢ = 0.05
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para a aplicacao do estimador BIC em 28 textos oriundos do portugués brasileiro e 28 textos
vindos do portugués mogambicano (abreviados, a partir desse ponto, para PB e PM, res-
pectivamente). Os textos foram retirados de portais de informagao (fisicos ou eletronicos)
com grande tiragem no Brasil e em Mogambique. O algoritmo usado retornou 10 arvores
diferentes, dispostas abaixo com a notacido Arvore 1, Arvore 2, Arvore 3, etc. A frequéncia

para o ocorrimento de cada arvore no PB ou PM esta contida na Tabela 4.1.

Tabela 4.1 — Frequéncia das arvores encontradas pelo estimador BIC para ¢ = 0.05

Arvores PB | PM
Arvore1 | 23| 21
Arvore 2 0 1
Arvore 3 0 1
Arvore 4 0 1
Arvore 5 2 1
Arvore 6 0 1
Arvore 7 0 1
Arvore 8 0 1
Arvore 9 2 1
Arvore 10 1 0
Total 28 | 28

A Arvore 1 é a mais comum para PB e PM, ocorrendo em aproximadamente
78 e 75 % dos textos, respectivamente. E oportuno mencionar que a mesma arvore também
foi a mais comum em trabalhos anteriores, como em Bomfim (2015), onde foram analisados
textos do portugués brasileiro e do portugués europeu. Uma possivel explicagao para isso seria
a normatizagao em textos escritos causada pelo Acordo Ortogréafico de 1990, que, de certa

forma, igualaria manifestagoes ritmicas dessas variantes linguisticas por meio da padronizagao

ortografica.
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Figura 4.1 — Arvore 1
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Os contextos 100, 200, 300, 20, 30, 2, 3 e 4 apareceram em todos os textos ana-
lisados para PB e PM, resultado também partilhado em outros trabalhos na literatura, como
em Bomfim (2015) e Galves et al. (2012). Esses contextos representam estruturas tonicas
bésicas na lingua portuguesa. Por exemplo, 100, 200 e 300 representariam, respectivamente,
silaba ténica sem inicio de palavra prosoddica, inicio de palavra prosédica em uma silaba atona
e inicio de palavra prosédica em uma silaba tonica seguidas de duas silabas atonas que nao sao
inicio de palavra prosodica (representadas pela porgao “00” em cada um dos trés contextos),
manifestagoes quase que universais no Portugués. O fato do algoritmo ter identificado essas
estruturas como importantes para a predicao de um proximo simbolo em todos os textos é

positivo, pois coaduna com a realidade linguistica conhecida.

/ON
/(N | | | |
0 1 2 3

Figura 4.3 — Arvore 3
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0
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A
0 1 2 3 0 2
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0 2
Figura 4.4 — Arvore 4

Porém, é curioso que o contexto 1 tenha aparecido em aproximadamente 93 e
82 % dos textos em PB e PM, respectivamente, pois o0 mesmo representaria, intuitivamente,
uma estrutura basilar na ténica da lingua portuguesa - a saber, o de uma silaba tonica sem
inicio de palavra prosddica (como a silaba “ni” no Exemplo 2.1) - e, portanto, universal. O
algoritmo usado pode nao ter identificado o contexto 1 em todos os textos pela quantidade de
informacao disponivel para analise. Através dos estudos simulados no Capitulo 4, notamos que
constantes de penalizagao entre 0 e 0,1 costumavam apresentar padroes mais conservadores

de poda - gerando, assim, uma maior quantidade de ramos - em amostras de menor tamanho.
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Figura 4.5 — Arvore 5
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Figura 4.6 — Arvore 6
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Apenas a Arvore 1 e a Arvore 5 foram comuns as duas linguas, o que do ponto

de vista estrutural é razoavel, ja que as duas arvores possuem padroes bastante semelhantes
(salvo ramificagoes mais profundas partindo de 0 e 1, que, inclusive, podem ter sido gerados

pelos motivos explicitados no paragrafo anterior).

0
0 /1\ 2 3
0 2

Figura 4.7 — Arvore 7

)
—_
(\]
w

Partindo de um carater quantitativo, percebemos similaridades entre PB e PM.
Uma quantidade consideravel de contextos ocorre na mesma frequéncia para as duas linguas,

assim como a proporcao de arvores comuns as variantes aqui analisadas.
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Figura 4.8 — Arvore 8
Cabe ressaltar que todas as interpretagoes linguisticas aqui mencionadas pos-

suem carater meramente exploratorio, com a intencao de fomentar discussoes a partir das

arvores geradas.
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Figura 4.10 — Arvore 10
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Capitulo 5

Consideracoes Finais

Percebemos que cadeias de ordem variavel sao uma classe de modelos bastante
flexivel, eficiente e inovadora nas suas aplicagoes. Lartillot et. al (2003) as usaram para
identificar caracteristicas especificas de géneros e compositores musicais na tentativa de “hu-
manizar’ o aprendizado de maquinas voltado para a geracao independente de pegas musicais.
Isso e a aplicagao realizada no presente trabalho servem como exemplos do potencial que essa
classe de modelos tem no campo de estudos multidisciplinares.

A analise de desempenho para os estimadores e constantes aqui tratados pode
ser vista como um pequeno acréscimo & literatura sobre o tema - mesmo nao sendo algo
inovador ou exclusivo na area. O estimador BIC mostra-se como o mais adequado para a
anélise geral, mas, principalmente, de arvores incompletas e mais profundas, em grandes
tamanhos amostrais e com pequenas constantes de penalizagao.

O uso de modelos com contaminagao estocéstica, como o Zero Inflado apresen-
tado em Garcia e Moreira (2015), é uma alternativa interessante para aplicagoes futuras na
area de linguistica comparada, pois poderia considerar em sua estrutura erros de transcricao e
vieses decorrentes de regionalismos e neologismos (como explicitados na metodologia do pre-
sente trabalho). Ademais, a analise com amostras maiores também deve ser encorajada, pois
vimos nos estudos simulados que o estimador BIC possui desempenho satisfatorio a partir de
n = 20000, e, atualmente, é inexistente na literatura sobre o tema o uso de bancos de dados
com valores minimos de amostras tao grandes.

Finalmente, ressaltamos que embora a linguagem escrita e a linguagem falada

possuam conexoes, as duas sao consideradas como processos distintos (Cunha, 2010). A

36



37

analise de textos escritos e padronizados limita o potencial comparativo entre as diversas
formas do portugués, pois as diferencas prosoddicas se dariam principalmente na forma falada
e popular dessas variantes. Sugerimos, para trabalhos futuros, a coleta e analise de discursos
sonoros gerados por falantes que tenham o portugués (em qualquer variante) como primeira

lingua.
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Apéndices

Apéndice A - Codigos para os algoritmos

Esse apéndice contera as fungoes usadas no software R para o Algoritmo Con-

texto, a sua versao alternativa proposta por Galves e Leonardi (2008) e o estimador BIC.

HHHH#HHARHHAS BIC #HHA#HHAHHAHHHAHHE

fbic = function(dados,d,constante,perturbacao = 0){

if (perturbacao != 0){

for (i in 1:length(dados)){

dados[i] <- dados[i]l*rbinom(1l,1,l1-perturbacao)
}

}

# valor de |A| (considerando A = {0,1,...,1Al - 1}

alfabeto <- max(dados)+1

fconverte <- function(i,j){
conversao <- character (1)
for (1 in (d+1-j):1){

conversao <- paste(floor((i-1)/alfabeto~(1-1)),conversao,sep="")
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i <- ((i-1) %% alfabeto~(1-1)) + 1
}

conversao

}

# fun???7?7?0 para completar matriz

fcompleta <- function(matriz,q) {

d <- (ncol(matriz)-1)

for (j in 1:4){

for (i in 1:(q~d)){

matriz [floor ((i-1)/q)+1,j+1] <- matriz[floor ((i-1)/q)+1,j+1] + matriz[i,j]
}

}

matriz

# contagem de N_n(s,a) e N_n(s)

num <- array(0,c(alfabeto~d,d+1,alfabeto))

for (tempo in (d+1):length(dados)){

i <-0

ajuste <- 0

for (passado in (tempo-d):(tempo-1)){

i <- i + (alfabeto~ajuste)*(dados[passado])

ajuste <- ajuste + 1

}

num[i+1,1,(dados[tempo])+1] <- num[i+1,1,(dados[tempo])+1] + 1

}

for (i in 1:alfabeto)d{
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num[,,i] <- fcompleta(num[,,i],alfabeto)

}

numt <- apply(num,c(1,2),sum)

tr <- array(0,c(alfabeto~d,d+1,alfabeto))

for (j in 1:(d+1)){

for (i in 1:alfabeto~(d+1-j)){

for (k in 1:alfabeto){

if (numt[i,j] == 0) trl[i,j,k] <- 1/alfabeto
else tr[i,j,k] <- numl[i,j,k]/numt([i, j]

}

}

}

# achando a matriz v e a matriz x

matriz <- matrix(0,alfabeto~d,d+1)
matrizv <- matrix(0,alfabeto~d,d+1)

matrizx <- matrix(0,alfabeto~d,d+1)

for (j in 1:(d+1)){

for (i in 1:alfabeto~(d+1-j)){

for (k in 1:alfabeto){

if (trli,j,k] '= 0){

matriz[i,j] <- matriz([i,j] + num[i,j,k]l*xlog(trl[i,j,k])

}

matriz[i,j] <- matriz[i,j] - constantexlog(length(dados))

if (numt[i,j] == 0) matriz[i,j] <- O



for (i in 1:alfabeto~d){
matrizv[i,1] <- matriz[i,1]

}

for (j in 2:(d+1)){

for (i in 1:alfabeto~(d+1-j)){
for (anterior in 1:alfabeto){
matrizv[i,j] <- matrizv[i,j] + matriz[(i-1)*xalfabeto+anterior,j-1]
+

if (matriz([i,j] > matrizv[i,jl){
matrizv[i,j] <- matrizl[i, j]

+

}

}

for (j in 1:(d+1)){

for (i in 1:alfabeto~(d+1-3j)){

matrizx[i,j] <- as.integer (matrizv[i,j]l > matriz([i,j])
}

}

# achando a 77rvore

arvore <- character ()
arvore[1] <- "sequenciajvazia"
index <- 1

valor <- O

for (i in 1:alfabeto~d){

for (j in 1:4){

45
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valor <- 0

sufixo <- 1

while (matrizx[i,j] == 0 && matrizx[floor ((sufixo-1)/alfabeto)+1,j+valor+1]
valor <- valor + 1

sufixo <- floor ((sufixo-1)/alfabeto+1)
if (j+valor > d) break

}

if (valor == d-j+1 && numt[i,j] > 0){
arvore [index] <- fconverte(i,j)

index <- index + 1

}

}

}

arvore

}

HHd###HAH#E Galves #H###HHHAH#HH

fgalves = function(dados,d,delta,perturbacao = 0){
# pertubacéo

if (perturbacao != 0){

for (i in 1:length(dados)){

dados [i] <- dados[i]*rbinom(1l,1,1-perturbacao)

}

}

# valor de |A| (considerando A = {0,1,...,|A|l - 1})
alfabeto <- max(dados)+1

# fungdo para converter (i,j) em sequéncia
fconverte <- function(i,j){

conversao <- character (1)

for (1 in (d+1-j):1){

conversao <- paste(floor((i-1)/alfabeto~(1l-1)),conversao,sep="")
i <- ((i-1) %% alfabeto~(l-1)) + 1

}
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conversao }

# funcdo para completar matriz

fcompleta <- function(matriz,q) {

d <- (ncol(matriz)-1)

for (j in 1:d){

for (i in 1:(gq~d)){

matriz[floor ((i-1)/q)+1,j+1] <- matriz[floor((i-1)/q)+1,j+1] + matriz[i, j]
}

}

matriz }

# contagem de N_n(s,a) e N_n(s)

num <- array(0,c(alfabeto~d,d+1,alfabeto))
for (tempo in (d+1):length(dados)){

i <-0

ajuste <- 0

for (passado in (tempo-d):(tempo-1)){

i <- i + (alfabeto~ajuste)x*(dados[passado])
ajuste <- ajuste + 1

}

num[i+1,1,(dados[tempo])+1] <- num[i+1,1,(dados[tempo]l)+1] + 1
}

for (i in 1:alfabeto){

num[,,i] <- fcompleta(num[,,i],alfabeto)

}

numt <- apply(num,c(1,2),sum)

# probabilidades de transicdo estimadas

tr <- array(0,c(alfabeto~d,d+1,alfabeto))
for (j in 1:(d+1)){

for (i in 1:alfabeto~(d+1-j)){

for (k in 1:alfabeto){

if (numt[i,j] == 0) trl[i,j,k] <- 1/alfabeto

else tr[i,j,k] <- num[i,j,k]/numtl[i, j]
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3

}

# matriz com os Deltas

adelta <- array(0,c(alfabeto~d,d,alfabeto))

for(a in 1:alfabeto){

for (j in 1:4){

for (i in 1:alfabeto~(d-j+1)){

adeltali,j,al <- abs(trl[i,j,al-tr[floor((i-1)/alfabeto)+1,j+1,al)
3

}

mdelta <- apply(adelta,c(1,2),max)

# achando a matriz de zeros e uns

matriz <- matrix(0,alfabeto~d,d+1)

for (j in 1:d){

for (i in 1:alfabeto~(d-j+1)){

if (matriz[i,j] == 1){

matriz [floor ((i-1)/alfabeto)+1,j+1] <- 1

}

else if (matriz[floor ((i-1)/alfabeto)+1,j+1] == 0){
matriz [floor ((i-1)/alfabeto)+1,j+1] <- as.integer(mdeltali,j] > delta)
3

}

# achando a arvore

arvore <- character ()

arvore[1] <- "sequencia,vazia"

index <- 1

valor <- 0

for (i in 1:alfabeto~d){

for (j in 1:d){

valor <- 0

if (matriz[i,j] == 0 && matriz[floor((i-1)/alfabeto)+1,j+1] == 1){

valor <- 1 }
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if (valor == 1){

arvore [index] <- fconverte(i,j)
index <- index + 1

} 3

}

arvore 1}

H####H#H###E Algoritmo Contexto #HHH#H######H

fcontexto = function(dados,d,constante,perturbacao = 0){
# perturbagédo

if (perturbacao !'= 0){

for (i in 1:length(dados)){

dados [i] <- dados[i]l*rbinom(1l,1,l1-perturbacao)

}

}

# valor de |A| (considerando A = {0,1,...,1A] - 1})
alfabeto <- max(dados)+1

# limiar delta_mn

limiar <- constantex*log(length(dados))

# fung8o para converter (i,j) em sequéncia
fconverte <- function(i,j){

conversao <- character (1)

for (1 in (d+1-j):1){

conversao <- paste(floor((i-1)/alfabeto~(1-1)),conversao,sep="")
i <- ((i-1) %% alfabeto~(l-1)) + 1

}

conversao }

# funcdo para completar matriz

fcompleta <- function(matriz,q) {

d <- (ncol(matriz)-1)

for (j in 1:d){

for (i in 1:(gq~d)){

matriz[floor ((i-1)/q)+1,j+1] <- matriz[floor((i-1)/q)+1,j+1] + matriz[i, j]
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)

matriz 7

# contagem de N_n(s,a) e N_n(s)

num <- array(0,c(alfabeto~d,d+1,alfabeto))
for (tempo in (d+1):1length(dados)){

i <-0

ajuste <- 0

for (passado in (tempo-d):(tempo-1)){

i <- i + (alfabeto~ajuste)*(dados[passado])
ajuste <- ajuste + 1

}

num[i+1,1,(dados[tempo])+1] <- num([i+1,1,(dados[tempo])+1] + 1
}

for (i in 1:alfabeto){

num[,,i] <- fcompleta(numl[,,i],alfabeto)

3

numt <- apply(num,c(1,2),sum)

# probabilidades de transicdo estimadas
tr <- array(0,c(alfabeto~d,d+1,alfabeto))
for (j in 1:(d+1)){

for (i in 1:alfabeto~(d+1-j)){

for (k in 1:alfabeto){

if (numt[i,j] == 0) tr[i,j,k] <- 1/alfabeto
else tr[i,j,k] <- num[i,j,k]/numt[i, j]
3

}

# funcgdo divergéncia

fdiv <- function(i,j,b){

p <- rep(0,alfabeto)

q <- rep(0,alfabeto)

for (a in 1:alfabeto){



plal <- pl[al + tr[(i-1)*alfabeto+b,j-1,a]
qlal] <- qlal + trl[i,j,al

}

div <- numeric(alfabeto)

for (a in 1:alfabeto){

if (plal == 0) div[al <- 0

else if (qlal] == 0) div[a] <- Inf
else div[a] <- plal*log(plal/qlal)

}

sum (div)

}

# funcgdo Delta

fdelta <- function(i,j){

delta <- 0

for (b in 1:alfabeto){

if (numt[(i-1)*alfabeto+b,j-1]1 != 0){
delta <- delta + numt[(i-1)*alfabeto+b,j-1]1*fdiv(i,j,b)
3

delta }

# achando a matriz C

matrizc <- matrix(0,alfabeto~d,d+1)
for (1 in (d-1):0){

for (i in 1:(alfabeto~1)){

for (proximo in 1:alfabeto){

if (matrizc[(i-1)*alfabeto+proximo,(d-1)] == 1){
matrizc[i,(d+1-1)] <- 1

}

}

if (matrizc[i,(d+1-1)] == 0 && numt[i,(d+1-1)] >= 1){

matrizc[i,(d+1-1)] <- as.integer(fdelta(i,d-1+1) > limiar)
}
}

ol



92

}

# achando a arvore

arvore <- character ()

arvore[1] <- "sequenciagvazia"
index <- 1

valor <- 0

for (i in 1:alfabeto~d){

for (j in 1:d){

valor <- 0

if (matrizc[i,j] == 0 && matrizc[floor ((i-1)/alfabeto)+1,j+1] == 1){
valor <- 1 }

if (valor == 1 && numt([i,j] !'= 0){
arvore [index] <- fconverte(i,j)
index <- index + 1

P}

}

arvore }

Apéndice B - Cédigos para as aplicagoes

O Apéndice B contém o codigo usado para analisar os 56 textos usados nesse

trabalho.

setwd ("/Volumes/NO\ NAME/Rascunhuras\ TCC\ -\ Copia/textos\ brasileiros")
1df <- list ()

listfiles <- dir(pattern = ".cod")

for (k in 1:length(listfiles)){

1df [[k]] <- as.vector(scan(listfiles[k], what = ’character’, quote = ""))
}

for (k in 1:length(1df)) {

1df [[k]] <- strsplit(ldf[[k]], "")

}
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for (k in 1:length(ldf)) {
1df [[k]JI[[1]] <- as.numeric(1df[[k]]C[[1]1])
}

for (k in 1:length(1df)) {
1df [[k]JJ[[1]] <- fbic(ldf[[k]JJ[[1]], d = 4, constante = 0.1)
}

setwd ("/Users/henri/Documents/tccs")

1df2 <- list() # creates a list

listfiles2 <- dir(pattern = ".cod") # creates the list of all the csv files
listfiles2 = listfiles2[-29]

for (k in 1:length(listfiles?2)){

1df2[[k]] <- as.vector(scan(listfiles2[k], what = ’character’, quote = ""))
+

for (k in 1:length(1df2)) {

1df2[[k]] <- strsplit(ldf2[[k]], "")

}

for (k in 1:length(1df2)) {
1df2[[k]1]1[[1]] <- as.numeric(1ldf2[[k]1I[[1]1]1)
}

for (k in 1:length(1df2)) {
1df2[[k]J]1[[1]1] <- fbic(1df2[[k]]J[[1]], d = 4, constante = 0.1)
}
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lista = c(1df2, 1df)

tabulate (match(1ldf, unique(ldf)))
tabulate (match(1df2, unique(1df2)))

tabulate (match(lista, unique(lista)))



